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Notations
Le de´tail des diverses notations utilise´es dans cette the`se est donne´ ci-dessous :
Chapitres 1 et 2
A Limite e´lastique du mate´riau dans la loi de Johnson-Cook (Mpa)
a Exposant de la contrainte normale dans le mode`le de Zorev
B Module d’e´crouissage dans la loi de Johnson-Cook (Mpa)
C Coefficient de sensibilite´ a` la vitesse de de´formation dans la loi de Johnson-Cook
C0 Rapport de la longueur lAB et l’e´paisseur de la zone de cisaillement primaire 4S1
Cp Conductivite´ thermique (W/mK)
D Diame`tre de la pie`ce (mm)
FC Force de coupe (N)
FT Force d’avance (N)
F Force de frottement (N)
Fn Force de compression exerce´e sur le plan de cisaillement (N)
FN Force normale a` la face de coupe (N)
Fs Force de cisaillement (N)
h Longueur de contact entre l’outil et le copeau (mm)
K Chaleur spe´cifique (J/kgK)
kAB Contrainte d’e´coulement dans la zone de cisaillement primaire (N/mm2)
kchip Contrainte d’e´coulement a` l’interface outil-copeau (N/mm2)
lAB Longueur du segment AB (mm)
lp Longueur de la zone de contact collante (mm)
lc Longueur de la zone de contact collante et glissante(mm)
m Coefficient d’adoucissement thermique dans la loi de Johnson-Cook
mchip De´bit massique du copeau (kg/s)
N Fre´quence de rotation de la broche (tr/min)
n Coefficient d’e´crouissage du mate´riau
neq Exposant d’e´crouissage e´quivalent dans la loi de Johnson-Cook
R Re´sultante des efforts de coupe (N)
RT Nombre thermique adimensionnel de l’e´coulement
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xvi Notations
t1 Profondeur d’avance de l’outil (mm)
t2 E´paisseur du copeau forme´ (mm)
T Tempe´rature instantane´e de la pie`ce usine´e (◦C)
T0 Tempe´rature initiale ou ambiante de la pie`ce (◦C)
Tm Tempe´rature de fusion du mate´riau (◦C)
TAB Tempe´rature le long de la ligne AB (◦C)
Tint Tempe´rature moyenne a` l’interface outil-copeau (◦C)
Tmod Tempe´rature modifie´e par la vitesse de de´formation du mate´riau (◦C)
U Puissance totale dissipe´e pendant la coupe (W )
V Vitesse de coupe (m/min)
Vc Vitesse du copeau (m/min)
Vs Vitesse de cisaillement (m/min)
Vf Vitesse d’avance (m/min)
w Largeur de coupe (mm)
α Angle de coupe (◦)
θ Angle entre la re´sultante des forces R et le plan de cisaillement AB (◦)
β Fraction de chaleur produite par dissipation plastique
δ Rapport de l’e´paisseur de la zone de cisaillement secondaire a` celle du copeau
εp De´formation plastique e´quivalente
εpAB De´formation plastique e´quivalente le long de la ligne AB
εpAB Vitesse de de´formation plastique e´quivalente le long de la ligne AB (s−1)
εp Vitesse de de´formation plastique e´quivalente (s−1)
εpint De´formation e´quivalente maximale a` l’interface outil-copeau
εpint Vitesse de de´formation e´quivalente maximale a` l’interface outil-copeau (s−1)
ε0 Vitesse de de´formation de re´fe´rence (s−1)
η Coefficient de Taylor-Quiney
η′ Angle de´pendant de l’angle de frottement (◦)
λ Angle de frottement a` l’interface outil-copeau (◦)
τ Limite de cisaillement (N/mm2)
τ0 Contrainte de rupture en cisaillement du mate´riau (N/mm2)
µ Coefficient de frottement apparent
φ Angle de cisaillement (◦)
ψ Facteur de tempe´rature
∆ Fonction objectif (erreur totale pour l’e´quilibre du syste`me)
4f Moyenne des erreurs de calcul
4S1 E´paisseur de la zone de cisaillement primaire (mm)
4S2 E´paisseur de la zone de cisaillement secondaire (mm)
4Tsz Augmentation de la tempe´rature du mate´riau due a` la de´formation plastique (◦C)
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4TM Augmentation de la tempe´rature dans le copeau (◦C)
4TC Augmentation de la tempe´rature duˆe au frottement du copeau sur l’outil (◦C)
γAB De´formation dans le plan de cisaillement AB
γint De´formation maximale a` l’interface outil-copeau
γAB Vitesse de de´formation dans le plan de cisaillement AB (s−1)
γint Vitesse de de´formation maximale a` l’interface outil-copeau (s−1)
ρ Densite´ du mate´riau (kg/m3)
σy Contrainte d’e´coulement du mate´riau (N/mm2)
σyAB Contrainte d’e´coulement du mate´riau le long de la ligne AB (N/mm2)
σN Contrainte normale (N/mm2)
σNmax Contrainte normale a` la pointe de l’outil en B (N/mm2)
σ1 Contrainte pour une de´formation εp = 1 (N/mm2)
τint Contrainte de cisaillement calcule´e a` partir de la force re´sultante a` AB (N/mm2)
ν Constante du mate´riau Chapitres 3, 4 et 5
E Erreur de pre´diction
FC Force de coupe (N)
FT Force d’avance (N)
fl Fonction d’activation de la couche l
h
(l)
k Valeurs apre`s activation du nœud k de la couches l
L Indice de la dernie`re couche avant le nœud de sortie
N Nombre de donne´es de la base de test
nl Nombre de nœuds de la couche l
η Hyper-parame`tre ou taux d’apprentissage
p Nombre de valeurs d’entre´e du perceptron simple
Tint Tempe´rature moyenne a` l’interface outil-copeau (◦C)
t1 Profondeur d’avance de l’outil (mm)
u
(l)
k Somme ponde´re´e du nœud k de la couches l
V Vitesse de coupe (m/min)
w Largeur de coupe (mm)
wp Poids synaptiques associe´ a` la valeur d’entre´e du re´seau de neurones p
w
(l)
0k Poids initial du nœud k de la couche l
w
(l)
jk poids synaptique reliant le j-ie`me nœud de la couche (l − 1) au k-ie`me nœud de la couche
l
w
(t+1))
j Poids du nœud j a` l’ite´ration t+ 1
u Somme ponde´re´e des valeurs d’entre´es et des poids synaptiques
xj Nœuds d’entre´e comportant les donne´es d’entre´e j
x̂j Vecteur reconstruite ou valeur de sortie du nœud j
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xviii Notations
y Valeurs observe´es
ŷ Valeur de sortie pre´dite par le re´seau de neurone
α Angle de coupe (◦)
δ Seuil critique de reconstruction
θ Seuil fixe´
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1Introduction ge´ne´rale et positionnementde l’e´tudeLes ame´liorations successives des performances des machines-outils pour la re´alisationdes pie`ces me´caniques ont re´volutionne´ l’usinage en termes de productivite´, depre´cision, et de production de formes complexes. D’apre`s Maurel-Pantel (2009),l’accroissement des performances des outils de coupe et des fonctionnalite´s deslogiciels de Conception et Fabrication Assiste´e par Ordinateur (CFAO) a apporte´ des gainsde productivite´ importants qui ont contribue´ a` de´velopper le secteur d’usinage. En raison dela demande croissante de pie`ces me´caniques de haute qualite´, les fabricants sont de plusen plus confronte´s a` des proble`mes concernant la maˆıtrise des conditions de coupe et lasurveillance du proce´de´ d’usinage en temps re´el. En effet, selon les conditions de coupe, lesefforts de coupe et les tempe´ratures tre`s e´leve´es peuvent eˆtre ge´ne´re´s pendant l’usinage.Ces conditions de coupe entraˆınent la re´alisation d’un e´tat de surface de´grade´e de la pie`ceusine´e, l’usure des outils de coupe et peuvent causer des accidents pendant le proce´de´d’usinage.Ce constat sugge`re la ne´cessite´ d’un mode`le pre´dictif de coupe des me´taux et d’une sur-veillance des ope´rations d’usinage en vue d’anticiper les dommages provoque´s par un mau-vais re´glage des machines-outils.La pre´diction des grandeurs caracte´ristiques de l’usinage est en effet une proble´matiquescientifique qui n’a pas toujours conduit a` de re´sultats pre´cis, tandis qu’un mauvais choixdes conditions de coupe peut eˆtre a` l’origine de l’usure de l’outil, voire de la de´gradationde la qualite´ de la pie`ce usine´e. La simulation fine des grandeurs de l’usinage, en vue dela de´tection des anomalies, est un bon exemple de cette proble´matique, car repre´sentativedu proble`me ge´ne´ral d’optimisation de la coupe des me´taux pour obtenir une pre´cision decoupe et anticiper l’usure rapide des outils.Deux verrous ont plus particulie`rement e´te´ e´tudie´s :— Quel mode`le pre´dictif de coupe faut-il conside´rer et avec quelle me´thode de recherchede solution optimale faut-il le mettre en œuvre pour ge´ne´rer en un temps raisonnablela condition de coupe optimale ?— Quelles connaissances permettraient de de´tecter les anomalies susceptibles d’in-
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2 Introduction
fluencer l’usure rapide des outils de coupe en prenant en compte les incertitudeslie´es a` la variabilite´ des conditions environnementales du contexte d’usinage cible´ ?La mode´lisation et la simulation sont utilise´es pour lever les verrous scientifiques lie´s a`la compre´hension de la phe´nome´nologie de la formation du copeau et a` la recherche desconditions optimales de coupe des me´taux. Les mode`les pre´dictifs de coupe sont des outilspermettant aux industriels d’ame´liorer a` la fois la productivite´ et la qualite´ de la surfaceusine´e.D’apre`s les travaux de Teti et al. (2010), un syste`me de surveillance vise a` atteindre les objec-tifs suivants : la de´tection des de´fauts lors du processus de coupe, le maintien des tole´rancesd’usinage sur la pie`ce jusqu’a` un seuil acceptable et la pre´vention des dommages sur lamachine-outil. Le proble`me est qu’il existe plusieurs interactions entre la machine-outil, lesoutils, les pie`ces a` usiner, les syste`mes de mesure, les hommes (usineurs), l’environnementdu proce´de´ de coupe, etc. qui le rendent complexe. Il devient donc difficile d’analyser lecomportement du proce´de´ afin de fournir des informations significatives aux de´cideurs.Toutefois, les dernie`res avance´es technologiques ont permis le de´veloppement de cap-teurs qui sont de plus en plus utilise´s dans l’industrie manufacturie`re, notamment pour sur-veiller l’usinage des pie`ces et garantir l’inte´grite´ physique de personnes et des e´quipements.Cette the`se est une contribution a` la mode´lisation et a` la simulation de la coupe desme´taux, a` partir d’un mode`le analytique de coupe, en vue d’une aide a` la surveillance d’unsyste`me d’usinage, par extraction des connaissances a` partir des donne´es simule´es. Lesprincipaux objectifs du travail de recherche mene´ sont les suivants :(I) proposer une imple´mentation efficiente d’un mode`le analytique de coupe orthogonalede me´taux, capable de pre´dire les parame`tres de coupe en un temps re´duit ;(II) proposer une de´marche de mise en œuvre d’une me´thode de de´tection d’anomaliesd’usinage.Les contributions issues des travaux de recherche effectue´s peuvent eˆtre re´sume´es ainsi :Contribution 1 : Imple´mentation d’un mode`le pour la coupe des me´taux base´ sur lemode`le e´tendu d’Oxley pour la pre´diction des parame`tres d’usinage (avec validation del’imple´mentation) ;Contribution 2 : Proposition d’une me´thode de de´tection d’anomalies d’usinage prenanten compte les incertitudes lie´es aux variations des conditions d’usinage.La structure du pre´sent manuscrit ainsi que les principaux re´sultats issus des travaux derecherche effectue´s sont illustre´s sur le sche´ma de la figure 1.— A partir de la proble´matique ge´ne´rale de cette the`se et du positionnement adopte´,le premier chapitre pre´sente une synthe`se bibliographique des connaissances surla coupe des me´taux. Afin de mieux cerner cette proble`matique, la phe´nome´nologiede la formation des copeaux sera de´crite et une synthe`se des mode`les de coupeorthogonale des me´taux sera propose´e.
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Introduction 3
— Ensuite, sur la base de la synthe`se bibliographique pre´sente´e au pre´ce´dent chapitre,nous proposons au deuxie`me chapitre, une imple´mentation ainsi que la validation d’unmode`le analytique pour la coupe orthogonale des me´taux. Ce mode`le est base´ sur lemode`le e´tendu d’Oxley pour la pre´diction des efforts de coupe, des tempe´ratures etdes contraintes en utilisant la loi de comportement de Johnson et Cook.— Partant de la proble´matique ge´ne´rale et du positionnement de cette e´tude, le troisie`mechapitre concerne un e´tat de l’art sur la surveillance de l’usinage. Une bre`ve descrip-tion de la fonction maintenance, une pre´sentation du syste´me e´tudie´ ainsi que sonenvironnement, une description des principales me´thodes de surveillance issues dela litte´rature feront l’objet de ce chapitre.— En se basant sur la revue de la litte´rature des principales me´thodes de surveillancede l’usinage propose´e au chapitre pre´ce´dent, le quatrie`me chapitre pre´sente uneproposition d’une me´thode de de´tection d’anomalies de l’usinage et sa de´marche demise en œuvre dans le contexte de la coupe des me´taux.— En utilisant la simulation des conditions re´alistes de coupe des me´taux propose´e audeuxie`me chapitre, le cinquie`me chapitre porte sur une validation d’une de´marchede surveillance de l’usinage pre´sente´e au quatrie`me chapitre. L’application de cettede´marche au proble`me de de´tection des anomalies ainsi qu’une analyse des re´sultatsissus de cette imple´mentation feront l’objet de cette e´tude.— Enfin, une conclusion ge´ne´rale de ce travail re´sume les recherches effectue´es et lescontributions associe´es, leurs limites, ainsi que les perspectives d’ame´lioration envi-sage´es.
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Introduction générale et positionnement de l’étude
- Problèmatique générale
- Positionnement scientifique
Chapitre 1 : Synthèse bibliographique des 
connaissances sur la coupe des métauxx
- Phénoménologie de la formation des copeaux
- Modèles de coupe orthogonale de la littérature
Chapitre 2 : Implémentation d'un modèle
 analytique pour la coupe des métaux  x
- Implémentation d'un modèle analytique de coupe 
- Validation de l'implémentation 
Chapitre 3 : État de l'art sur la surveillance 
de l'usinage   x
- La fonction maintenance  
- Le système étudié et son environnement
- Les méthodes de surveillance de la littérature
- Proposition d'une méthode de détection d'anomalies  
- Démarche de mise en œuvre de ladite méthode
Chapitre 5 : Application de la méthode de 
détection proposée   x
- Evaluation des performances de la méthode proposée
Conclusion générale et perspectives    x
- Bilan des travaux de recherche menés  
- Perspectives d'amélioration 
Chapitre 4 : Méthode de détection d’anomalies
pour la surveillance de l’usinage des métaux   x
Figure 1 – Structure globale du manuscrit
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5- Chapitre 1 -
Synthe`se bibliographique desconnaissances sur la coupe des me´taux
Au cours des dernie`res de´cennies, des progre`s significatifs ont e´te´ re´alise´s en vuede l’ame´lioration des connaissances sur la coupe des me´taux. Ainsi, des mode`lesde coupe ont e´te´ de´veloppe´s et inte´gre´s dans la planification des proce´de´s d’usi-nage. Les mode`les de coupe permettent de pre´dire les grandeurs caracte´ristiquestelles que les efforts de coupe, la tempe´rature, l’e´paisseur du copeau, etc. en fonction desconditions de coupe. La complexite´ des phe´nome`nes mis en jeu lors d’une ope´ration d’usi-nage conduit a` la mise en place d’un certain nombre d’hypothe`ses simplificatrices. De ce fait,la mode´lisation de la coupe des me´taux est ge´ne´ralement envisage´e dans le cas de la coupeorthogonale. L’objectif de ce chapitre est de pre´senter une synthe`se des connaissances surla coupe des me´taux. Dans la premie`re section, les principales ope´rations d’usinage (frai-sage et tournage) et les mate´riaux des outils de coupe utilise´s pour la fabrication de pie`cesme´caniques seront tout d’abord pre´sente´s. Ensuite, la deuxie`me section sera consacre´e a`la pre´sentation de la configuration de la coupe orthogonale et des lois de comportementdu mate´riau durant l’usinage, suivi, dans la troisie`me section, d’une synthe`se bibliogra-phique des mode`les analytiques et nume´riques de la coupe des me´taux. Enfin une synthe`secloˆturera le chapitre.
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6 Synthe`se bibliographique des connaissances sur la coupe des me´taux
1.1 Le proce´de´ d’usinage
L’usinage est un proce´de´ de fabrication de pie`ces me´caniques par enle`vement de matie`re.Au cours de ce proce´de´, l’ope´rateur utilise des machines-outils pour donner la forme vouluea` la pie`ce. D’apre`s Trent & Wright (2000) et DeGarmo et al. (1997), on distingue plusieurstypes d’ope´rations d’usinage a` savoir : tournage, fraisage, perc¸age, taraudage, etc. Ellespermettent d’obtenir des pie`ces me´caniques de formes prismatique et de re´volution.Selon Arrazola (2003), les aspects diffe´renciant les types d’ope´rations d’usinage sontprincipalement : la forme de l’outil (outil a` plaquette pour le tournage, fraise pour le frai-sage, etc.), les mouvements relatifs entre l’outil et la pie`ce a` usiner (mouvement de re´volution,de translation, etc.), l’e´paisseur variable ou constante du copeau, la continuite´ ou la disconti-nuite´ du copeau et les parame`tres de coupe. D’apre`s Childs (2000), les ope´rations d’usinageles plus utilise´es sont : tournage, fraisage et perc¸age. Dans la suite de cette section, nousallons restreindre cette pre´sentation aux ope´rations de tournage et de fraisage.
1.1.1 Ope´ration de tournage
Le tournage est un proce´de´ d’usinage permettant l’obtention de surfaces de re´volution(inte´rieures et exte´rieures), de surfaces planes, de filetages etc. (Bohan & Chevalier, 1998).Le tour est utilise´ pour re´aliser les ope´rations de tournage. De nos jours, son efficacite´ vacroissante graˆce a` l’utilisation des techniques CNC (Computerized Numerical Control).La plus classique des ope´rations re´alise´es en tournage est la coupe longitudinale ouchariotage illustre´e par la figure 1.1. Dans ce proce´de´, la pie`ce est anime´e d’un mouvementde rotation appele´ mouvement de coupe. L’outil est anime´ d’un mouvement de translation(rectiligne ou non) appele´ mouvement d’avance, permettant de de´finir le profil de la pie`ce(voir figure 1.1). La combinaison de ces deux mouvements, ainsi que la forme de la partieactive de l’outil, permettent d’obtenir des usinages de formes de re´volution (cylindres, plans,coˆnes ou formes de re´volution complexes).Pendant le proce´de´ de tournage, la pie`ce est tenue par le mandrin a` mors concentriquesou inde´pendants et est entraine´e a` une certaine vitesse ω exprime´e en rad/s (ou N en tr/min),communique´e par la broche du tour. En fonction du diame`tre de la pie`ce D (m), la vitesserelative (m/s) de la pie`ce par rapport a` l’outil (e´tant fixe par rapport a` la pie`ce) ou vitessede coupe est donne´e par :
V =
D
2
× ω (1.1)
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Figure 1.1 – Coupe longitudinale (chariotage)
Pour une productivite´ maximale et une meilleure qualite´ de surfaces obtenues, il estsouhaitable de maintenir la vitesse de coupe constante (Passeron, 2000). Ge´ne´ralement lesfabricants de mate´riaux a` outils fournissent des valeurs de vitesse de coupe pour chaquetype de plaquette en fonction du mate´riau de pie`ce, et ce pour une dure´e de vie standardde la partie active de l’outil.La valeur du de´placement de l’outil lorsque la pie`ce effectue une re´volution est appele´eavance par tour t1 (mm/tr) de l’outil. Elle influe non seulement sur la qualite´ de la surfaceusine´e, mais aussi sur l’e´paisseur et la manie`re dont les copeaux se brisent.La vitesse a` laquelle l’outil se de´place est appele´e vitesse d’avance Vf (mm/min). Ellevarie en fonction de la profondeur d’avance de l’outil t1 et la fre´quence de rotation de labroche N (tr/min) comme suit :
Vf = t1 ×N (1.2)
1.1.2 Ope´ration de fraisage
Le fraisage est un proce´de´ de fabrication me´canique par enle`vement de matie`re faisantintervenir, en coordination, le mouvement de rotation d’un outil a` plusieurs areˆtes (mouve-ment de coupe) et l’avance rectiligne d’une pie`ce (dit mouvement d’avance) comme illustre´ssur la figure 1.2. L’outil de fraisage, la fraise, peut effectuer des de´placements dans n’importequelle direction et comporte plusieurs areˆtes de coupe dont chacune enle`ve une certainequantite´ de me´tal sous forme de copeaux. La combinaison des mouvements de la pie`ce etde l’outil, ainsi que la forme de la partie active de la l’outil, permet d’obtenir des profils
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de coupe ou de surfaces engendre´es correspondant aux trois ope´rations de base selon lestravaux de Prod’Homme (1997) comme suit :— fraisage en bout (voir figure 1.2a) : l’axe de la fraise est perpendiculaire a` la surfacea` usiner. La fraise coupe avec son diame`tre, mais aussi avec sa partie frontale ;— fraisage en roulant (voir figure 1.2b) : l’axe de la fraise est paralle`le a` la surface a`usiner. C’est ainsi que fonctionnent les fraiseuses horizontales pour la re´alisation deplans horizontaux ;— fraisage combine´ (voir figure 1.2c) : la fraise coupe avec son diame`tre et sa partiefrontale.
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Figure 1.2 – Ope´rations de base en fraisage (source : Prod’Homme (1997))
La fre´quence de rotation de la broche (note´eeN en tr.min−1) est le nombre de re´volutionsre´alise´es par la fraise en une minute. Cette donne´e est re´gle´e sur la machine par l’ope´rateurd’usinage. La vitesse de coupe (en m.min−1) quant a` elle, est la vitesse line´aire avec laquellel’areˆte de coupe parcourt la surface de la pie`ce. Elle fait partie des conditions de coupe etconstitue un parame`tre important de l’ope´ration de fraisage. La fre´quence de rotation dela broche (en tr.min−1), le diame`tre de la fraise (D en mm) et la vitesse de coupe V (en
m.min−1) sont lie´es par la relation :
N =
1000× V
pi ×D (1.3)Les principaux avantages du fraisage sont : un rendement e´leve´, un bon fini de sur-face, une haute pre´cision, ainsi qu’une grande souplesse au niveau de la ge´ne´ration dediffe´rentes formes. Le plus souvent, le fraisage est utilise´ pour produire des surfaces planes,des e´paulements et des gorges, des he´lices, des cames, des engrenages, de profils spe´ciaux,etc. De nos jours, son efficacite´ va croissante graˆce a` l’utilisation des techniques CNC (Com-puterized Numerical Control).
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1.1.3 Mate´riaux des outils de coupe
Dans le domaine d’usinage des me´taux, de nombreux types de mate´riaux, allant desaciers a` haute teneur en carbone aux ce´ramiques et aux diamants, sont utilise´s commemate´riaux d’outils de coupe. D’apre`s Rech et al. (2008), les trois principales proprie´te´s d’unmate´riau d’outil sont :— la durete´, de´finie comme la re´sistance d’un mate´riau a` la pe´ne´tration par un autremate´riau. Les ce´ramiques ont une durete´ tre`s e´leve´e et les outils en carbure conserventleur durete´ a` tempe´ratures extreˆmes.— la te´nacite´, e´tant la capacite´ d’un mate´riau a` absorber de l’e´nergie avant fracture.Plus la te´nacite´ d’un mate´riau d’outillage est grande, plus il re´siste aux chocs, a` lafracturation, aux vibrations et aux autres imperfections du syste`me d’usinage.— La re´sistance a` l’usure est l’aptitude d’un mate´riau a` re´sister a` la fatigue me´canique.Elle traduit tre`s souvent le fait que l’outil atteint une dure´e de vie acceptable. Lesce´ramiques ayant une durete´ tre`s e´leve´e ont ge´ne´ralement une tre`s bonne re´sistancea` l’usure.D’apre`s Depeyre (2004-2005), les mate´riaux des outils les plus utilise´s sont : ARS (AcierRapide Supe´rieur), carbures, cermet, ce´ramique, nitrure et diamant.
1.2 Approche orthogonale de la coupe
Une similitude au niveau du contact outil-copeau entre les diffe´rentes ope´rations d’usi-nage a e´te´ montre´e par Arrazola (2003). A l’e´chelle me´soscopique (interface outil-copeau),les diffe´rents proce´de´s d’usinage apparaissent e´quivalents. En effet, les ope´rations d’usinagecomme le le tournage, le fraisage, le perc¸age peuvent eˆtre repre´sente´es en configuration dela coupe orthogonale comme sur la figure 1.3. Cette configuration se pre´sente actuellementcomme la plus utilise´e du point de vue the´orique (Yaich, 2017). Elle a e´te´ utilise´e par Pan-tale´ (1996); Arrazola (2003); Yaich (2017); Dawoua et al. (2018a) par exemple, pour analyserdes aspects complexes comme le frottement, le comportement me´canique et thermique, laformation de copeaux, l’estimation des efforts de coupe et de tempe´rature, etc. dans lesmode´lisations analytiques et nume´riques de la coupe des me´taux.Le principal avantage de la coupe orthogonale est de simplifier la cine´matique de lacoupe tridimensionnelle afin de la ramener a` une mode´lisation bidimensionnelle. L’utilite´de cette configuration se pre´sente par sa capacite´ a` reproduire les phe´nome`nes situe´s aucentre de la pie`ce (Changeux, 2001), en opposition a` une configuration de contrainte planequi s’inte´resse aux sollicitations applique´es sur les bords (Germain, 2013).Dans ce processus, l’areˆte de coupe de l’outil est perpendiculaire a` la vitesse de coupe
V , w est la largeur de coupe, t1 l’avance de l’outil, h est la longueur de contact entre l’outil
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et le copeau et t2 l’e´paisseur du copeau forme´. L’angle α entre la face de coupe de l’outil etle plan normale a` la vitesse de coupe V est appele´ angle de coupe, il peut eˆtre positif oune´gatif et a une influence sur la formation du copeau.
 Copeau Outil
Pièce
Figure 1.3 – Configuration de la coupe orthogonale
1.2.1 Phe´nome´nologie de la formation des copeaux
Le copeau incorpore des informations significatives sur les phe´nome`nes physiques, me´caniqueset thermiques accompagnant sa formation (Sutter, 2005; Yaich, 2017). C’est pour cette raisonqu’une diversite´ d’investigations a e´te´ mene´e dans le but d’e´tudier la phe´nome´nologie de laformation, la morphologie, la ge´ome´trie, etc. du copeau en fonction des conditions de coupe.L’e´tude de la formation de copeaux a de´bute´ au vingtie`me sie`cle avec les premiers travauxde Mallock (1881) et Taylor (1907). D’un point de vue phe´nome´nologique, le copeau est laconse´quence directe d’un cisaillement intense lors de la sollicitation de la matie`re par l’outilde coupe. Il en re´sulte une forte contrainte et de´formation ainsi qu’une e´le´vation importantede la tempe´rature modifiant les caracte´ristiques thermome´caniques du mate´riau dans lazone de coupe. L’analyse de la formation du copeau faite par Merchant (1945a); Oxley(1963); Pantale´ (1996); Wagner et al. (2015) fait apparaitre principalement deux zones desollicitation du mate´riau :— une premie`re zone commune´ment appele´e zone de cisaillement primaire (illustre´e parzone I , de largeur 4S1 sur la figure 1.4) est le lieu ou` s’effectue le changement dela direction d’e´coulement de la matie`re usine´e. Ainsi donc, une partie de l’e´nergie dede´formation plastique est convertie en chaleur. Les e´tudes expe´rimentales effectue´espar He et al. (2002) ont montre´ que, dans cette zone de cisaillement, la matie`re subitdes de´formations de l’ordre de 200% a` 300% et des vitesses de de´formation de l’ordre
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de 103s−1 a` 106s−1 en usinage a` grande vitesse.— une deuxie`me zone de cisaillement appele´e zone de cisaillement secondaire (illustre´epar zone II , de largeur 4S2 sur la figure 1.4) est induite par le frottement ducopeau sur l’outil de coupe. Plusieurs e´tudes ont e´te´ faites afin de comprendreles phe´nome`nes thermome´caniques dans cette zone de cisaillement. A l’issu de cese´tudes, Kagnaya (2009) a pu affirmer que l’intense frottement entre le copeau et l’outilge´ne`re une quantite´ importante de chaleur partage´e entre l’outil et le copeau entrai-nant une forte e´le´vation de tempe´rature. D’apre`s les travaux de Battaglia (2007), cettetempe´rature peut eˆtre supe´rieure a` 500°C.
Pièce
Outil
 Copeau
Figure 1.4 – Formation du copeau en coupe orthogonale
1.2.2 Observation de la formation du copeau
Une bonne compre´hension du phe´nome`ne de coupe implique une observation minutieusedu proce´de´ de coupe a` une e´chelle tre`s re´duite. Elle peut eˆtre faite par une came´ra rapide,un Quick-stop-test ou par une simulation nume´rique de la coupe des me´taux.Une came´ra rapide permet d’observer directement le processus d’usinage. D’apre`s Nouari& Makich (2014), l’utilisation des came´ras dans plusieurs investigations a pour but de rendrepossible l’observation des phe´nome`nes locaux produits dans des zones localise´es (d’environquelques centaines de microme`tres), situe´es autour de la pointe outil. L’observation des filmsissus des came´ras rapides par Warnecke & Hummel (1977), Nouari & Makich (2014), etc.montre que le proce´de´ de coupe des me´taux ne correspond pas a` un pelage comme dans lecas du bois, mais a` une tre`s forte compression d’une partie de la matie`re sur l’outil, sanspropagation d’une fissure en amont de la pointe de l’outil. Le mate´riau est refoule´ et se se´parede la pie`ce par cisaillement. Par ailleurs, Moussaoui (2013) a` l’aide d’une came´ra rapide demarque FastCam Photron re´gle´e a` 3000 images/s a pu observer la formation du copeau (voir
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figure 1.5) et l’e´coulement le long de la face de coupe. Cette technique a l’avantage depermettre la capture au cours du temps de la formation du copeau, la mesure indirecte dela longueur de contact outil-copeau et la de´termination de la nature de frottement (Yaich,2017).
Figure 1.5 – Copeau observe´ a` l’aide d’une came´ra rapide re´gle´e a` 3000 images/s (source :Moussaoui (2013)).
Le Quick-stop-test permet d’observer directement le processus d’usinage par des essaisde coupe brusquement interrompus. Le principe de ces essais consiste a` "figer" le copeau aucours de sa formation, tout en permettant a` un instant donne´ d’exploiter les zones critiquesproduites lors de la coupe et d’analyser les surfaces de contact outil-matie`re (Molinariet al., 2002). L’observation de cette surface par Carro-cao & Santochi (1979), Molinari et al.(2002), Siemers et al. (2003), etc. montre que les grains de matie`re se re´arrangent lorsqu’ilstraversent la bande de cisaillement primaire. Cependant, il est difficile a` mettre en œuvre.La simulation nume´rique peut eˆtre utilise´e comme un outil permettant d’observer indi-rectement la formation du copeau. En effet, elle permet de pre´dire la forme et l’e´paisseurdu copeau, les efforts de coupe et les tempe´ratures a` l’interface outil-copeau. Une com-paraison entre un copeau obtenu expe´rimentalement et un copeau issu de la simulationnume´rique de Ti6Al4V (avec une vitesse de coupe V = 129, 1 m/min et d’e´paisseur du co-peau t1 = 0, 127 mm) est pre´sente´ sur la figure 1.6. Les re´sultats de cette e´tude montrentune bonne corre´lation entre deux pics de copeaux conse´cutifs observe´s expe´rimentalementet a` l’aide de la simulation nume´rique. Donc, la simulation nume´rique peut eˆtre utilise´e pourobserver la formation du copeau.
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Figure 1.6 – Comparaison entre un copeau expe´rimental et nume´rique faite par Sima &O¨zel (2010)
1.2.3 Morphologie des copeaux
La matie`re enleve´e lors du proce´de´ de coupe des me´taux se pre´sente sous forme decopeau. La morphologie du copeau de´pend des conditions de coupe, du mate´riau usine´ etdes outils de coupe utilise´s. D’apre`s les travaux re´alise´s par Grzesik (2008) et re´cemmentpar Devotta et al. (2017), la forme des copeaux peut eˆtre lie´e a` l’angle de coupe et a` lavitesse d’avance de l’outil comme pre´sente´ sur la figure 1.7. En effet Devotta et al. (2017),au moyen des re´sultats pre´sente´s sur la figure 1.7, a pu montrer que la segmentation ducopeau de´pend de l’angle de coupe et que la fre´quence de la segmentation varie en fonctionde l’avance de l’outil.
Figure 1.7 – Morphologie du copeau obtenue par Devotta et al. (2017) base´e sur la simula-tion par e´le´ment finis de l’usinage en l’acier 1045 pour des vitesses d’avance et des anglesd’inclinaison variables.
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Il existe 4 diffe´rentes formes de copeaux produites lors du processus d’usinage (voir figure1.8) :— Les copeaux continus ou en forme de ruban obtenus dans le cas ou` les sollicitationsde l’outil sur le copeau sont constantes et dans le cas des me´taux malle´ables (acier).Merchant (1944) a pu observer un e´coulement continu et stationnaire du copeau surl’outil (voir figure 1.8 (a)) lors de l’usinage de l’acier.— Les copeaux segmente´s sont des copeaux continus ou` apparaissent des bandes decisaillement dont l’e´paisseur varie (voir figure 1.8 (b)). Nouari et al. (2008) ont montre´que la segmentation de copeaux est lie´e a` l’adoucissement thermique du mate´riauusine´.— Les copeaux festonne´s, d’apre`s les travaux de Wagner et al. (2012) sur la morpho-logie des copeaux en fraisage de l’aluminium 2050, sont obtenus dans un e´tat dede´formation plastique instable (voir figure 1.8 (c)).— Les copeaux discontinus obtenus lorsque chaque segment de copeau se brise. Cetype de copeau est obtenu dans le cas des me´taux non malle´ables (bronze et fonte).D’apre`s les travaux de Field & Merchant (1949) la limite de rupture du me´tal estatteinte dans la bande de cisaillement primaire (voir figure1.8 (d)).Cependant, il existe une forte corre´lation entre les conditions de coupe et la morphologiede copeau. Ainsi Wagner et al. (2012) montre que les conditions de coupe influent sur lamorphologie des copeaux. Ducobu et al. (2017) a e´galement montre´ que l’avance a un effetsignificatif sur la morphologie du copeau.
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Figure 1.8 – Diffe´rentes formes de copeaux produites en usinage : (a) continu, (b) segmente´,(c) festonne´, (d) discontinu (source : Wagner (2011))
1.3 Loi de comportement du mate´riau
La phe´nome´nologie de la formation du copeau soumet le mate´riau a` des conditions dede´formations, vitesses de de´formation et d’e´chauffement extreˆmes. D’apre`s Courbon (2011),la loi de comportement doit eˆtre a minima capable de de´crire la sensibilite´ de la contrainted’e´coulement a` la de´formation, la vitesse de de´formation et a` la tempe´rature. La formulation
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d’une loi de comportement implique une de´finition d’un crite`re de plasticite´. Pour un mate´riaume´tallique incompressible et isotrope, le crite`re de von Mises reste le plus utilise´. Il permetde ramener un e´tat de contrainte triaxial a` un e´tat de contrainte uniaxial e´quivalent σy .Il importe donc de quantifier l’e´volution de σy en fonction des de´formations, vitesses dede´formation et tempe´rature par l’interme´diaire d’une loi d’e´coulement.
1.3.1 Loi d’e´coulement d’Oxley
Oxley (1963) propose une loi d’e´coulement de type puissance de´pendant de la de´formationplastique e´quivalente, de la vitesse de de´formation plastique e´quivalente et de la tempe´raturedu mate´riau e´crite comme suit :
σy = σ1 (Tmod) ε
pn(Tmod) (1.4)
ou` σy est la contrainte d’e´coulement du mate´riau, εp est la de´formation plastique e´quivalenteet Tmod est la tempe´rature modifie´e par la vitesse de de´formation du mate´riau, σ1 (Tmod) estla contrainte pour une de´formation εp = 1 et n (Tmod) est le coefficient d’e´crouissage dumate´riau. La tempe´rature modifie´e Tmod est de´finie par MacGregor & Fisher (1946) commesuit :
Tmod = T
[
1− ν log
(
εp
ε0
)] (1.5)
ou` ν et ε0 sont des constantes du mate´riau.
1.3.2 Loi d’e´coulement de Johnson et Cook
Suite a` une campagne expe´rimentale sur quelques mate´riaux (aciers bas et moyen car-bone, aluminium, titane, laiton, cuivre, tungste`ne, etc.), Johnson & Cook (1983) constatentque la contrainte d’e´coulement des diffe´rents mate´riaux de´pendent de la de´formation, de lavitesse de de´formation et de la tempe´rature du mate´riau suivant l’e´quation (1.6).
σy =
[
A+Bεp
n] [
1 + C ln
(
εp
ε0
)][
1−
(
T − T0
Tm − T0
)m] (1.6)
ou` σy est la contrainte d’e´coulement du mate´riau, εp la de´formation plastique e´quivalente,
εp la vitesse de de´formation plastique e´quivalente, ε0 est la vitesse de de´formation dere´fe´rence, T est la tempe´rature de la pie`ce usine´e, T0 est la tempe´rature initiale ou am-biante de la pie`ce et Tm est la tempe´rature de fusion du mate´riau a` usiner. La constante Aest la limite d’e´lasticite´ du mate´riau, B est le module d’e´crouissage, C est le coefficient desensibilite´ a` la vitesse de de´formation, n est le coefficient d’e´crouissage, m est le coefficientd’adoucissement thermique.
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De manie`re physique, Johnson et Cook observent des variations quasi-line´aires de lacontrainte suivant la tempe´rature et le logarithme de la vitesse de de´formation. Ainsi,le premier terme [A+Bεpn] repre´sente le durcissement du mate´riau, le second terme[
1 + C ln
(
εp
ε0
)] montre que la contrainte d’e´coulement augmente lorsque le mate´riau estsoumis a` un taux de de´formation e´leve´ et le troisie`me terme [1− ( T−T0
Tm−T0
)m] repre´sente lefait que lorsque la tempe´rature augmente la contrainte d’e´coulement du mate´riau diminue.Les coefficients des lois de comportement de Johnson et Cook sont obtenus par des es-sais expe´rimentaux a` grande vitesse tels que les essais d’impact de Taylor, les barres deHopkinson. Le principe de base de l’identification des lois de comportement selon Pan-tale´ (2005) consiste a` re´aliser une se´rie de simulations nume´riques combine´e a` des es-sais expe´rimentaux. Une proce´dure d’identification dans laquelle on cherche a` minimiserl’e´cart entre les re´sultats nume´riques et expe´rimentaux sur un certain nombre de re´ponsesexpe´rimentales repre´sentatives de la configuration de l’essai est mise en œuvre pour de´terminerles coefficients de la loi de Johnson et Cook.En raison de sa simplicite´, la loi de Johnson et Cook est probablement la loi la plusutilise´e pour la mode´lisation du comportement du mate´riau en usinage.
1.4 Synthe`se des mode`les de coupe orthogonaledes me´taux
Les proce´de´s d’usinage occupent une place importante dans la chaine de production depie`ces me´caniques utilise´es dans divers domaines. L’ame´lioration de la productivite´ et de laqualite´ des pie`ces ne´cessite une approche pre´dictive. Ainsi, des mode`les sont de´veloppe´set inte´gre´s dans la planification des proce´de´s d’usinage. Une revue bibliographique faitepar Pantale´ (1996) a permis de classifier les mode`les de coupe des me´taux en 2 grandsgroupes : mode`les analytiques et nume´riques. Dans la suite de cette section, une synthe`sedes mode`les analytiques et nume´rique sera pre´sente´e ainsi que leurs limites.
1.4.1 Synthe`se des mode`les analytiques
La mode´lisation analytique permet de de´terminer les grandeurs thermome´caniques dela coupe des me´taux. Ces grandeurs peuvent eˆtre : les efforts de coupe, les de´formationsdu mate´riau, la tempe´rature, l’e´paisseur du copeau etc. Compte tenu de la complexite´des phe´nome`nes intervenant lors d’une ope´ration de coupe, les mode`les analytiques sontge´ne´ralement relatifs au cas de la coupe orthogonale. Au fil du temps, plusieurs auteurs ontformule´ et ame´liore´ les mode`les analytiques de coupe des me´taux. Dans cette sous section,nous pre´senterons, dans l’ordre chronologique les principaux mode`les analytiques de coupe
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des me´taux.
1.4.1.1 Mode`le de Merchant
Merchant (1944) est le premier a` proposer un mode`le analytique de la coupe orthogonaledes me´taux en 1944 et propose ensuite une version ame´liore´e en 1945. Le mode`le propose´est base´ sur les hypothe`ses suivantes :— la formation du copeau est due a` un cisaillement intense le long d’un plan incline´d’un angle φ appele´ angle de cisaillement par rapport a` la direction de la vitesse decoupe V en de´formation plane ;— le contact outil-copeau est suppose´ glissant ;— le copeau se forme en condition de de´formation plane et stationnaire ;— le frottement de´fini a` l’interface outil-copeau est de type Coulomb suppose´ constant ;— le mate´riau usine´ est suppose´ parfaitement plastique.La figure 1.9 pre´sente le diagramme des vitesses dans le processus de coupe orthogonalepropose´ par Merchant (1945a). Les relations ge´ome´triques entre la vitesse de cisaillement
Vs , la vitesse d’e´coulement du copeau Vc et la vitesse de l’outil de coupe V sont exprime´esrespectivement par :
Vs =
V cosα
cos(φ− α) (1.7)et
Vc =
V sinφ
cos(φ− α) (1.8)ou` α est l’angle de coupe et φ est l’angle de cisaillement.
Outil
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Figure 1.9 – Diagramme des vitesses du mode`le de Merchant (1945b)
Le diagramme des efforts interagissant dans le processus de coupe orthogonale est
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pre´sente´ sur la figure 1.10. La force de cisaillement Fs, responsable du travail de´ploye´dans le cisaillement du me´tal et la force de compression Fn exerce´e sur le plan de cisaille-ment et perpendiculaire a` la force de cisaillement Fs, sont exprime´es respectivement par lesrelations :
Fs = wlABτ = w
t1
sinφ
τ (1.9)
et
Fn = Fs tan(φ+ λ− α) (1.10)ou` w de´signe la largeur de coupe, t1 la profondeur d’avance de l’outil, lAB la longueur dusegment AB, τ la valeur limite de cisaillement ou cission maximale admissible et λ l’anglede frottement moyen utilise´ pour de´crire le frottement a` l’interface l’outil-copeau. L’angle defrottement λ a` l’interface outil-copeau est donne´ par la relation (1.11) :
λ = θ + α− φ (1.11)
Les autres efforts de coupe peuvent eˆtre exprime´s en fonction de la force de cisaillement.En supposant que le copeau est en e´quilibre, la norme de la force R qu’exerce le mate´riauusine´ sur l’outil est donne´e par :
R =
Fs
cos(φ+ λ− α) (1.12)Ainsi, la force de frottement F du copeau sur la face de coupe et la force normale FN a`la face de coupe sont donne´es respectivement par :
F = R sinλ (1.13)
et
FN = R cosλ (1.14)
La force de coupe FC , responsable du travail total fourni tout au long du proce´de´ dela coupe orthogonale et FT , la force d’avance, perpendiculaire a` la force de coupe sontpre´sente´es sur la figure 1.10 et exprime´es respectivement par les e´quations (1.15) et (1.16) :
FC =
Fs cos(λ− α)
cos(φ+ λ− α) (1.15)et
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FT =
Fs sin(λ− α)
cos(φ+ λ− α) (1.16)
Outil
 Copeau
Pièce
Figure 1.10 – Diagramme d’e´quilibre des efforts de coupe
La puissance totale U dissipe´e pendant la coupe est donne´e par :
U = FCV =
wt1τ cos (λ− α)
sinφ cos (φ+ λ− α)V (1.17)Merchant (1945b) de´termine l’angle de cisaillement φ, de´fini par l’e´quation (1.18), en mini-misant la puissance totale U .
φ =
pi
4
+
α− λ
2
(1.18)
Dans la relation (1.18), l’angle de frottement est donne´ par l’estimation du coefficient defrottement apparent µ de´fini par l’expression (1.19).
µ = tanλ (1.19)
La relation (1.19) peut eˆtre exprime´e par :
µ =
FC tanα + FT
FT − FC tanα (1.20)Les relations (1.9), (1.15) et (1.18) permettent alors de donner les expressions des effortsde coupe :
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FC = 2τwt1 tan
[
pi
4
+
α− λ
2
] (1.21)
L’e´paisseur du copeau est calcule´e en e´crivant la conservation du flux de matie`re avecl’hypothe`se que la vitesse est uniforme de part et d’autre du plan de cisaillement. L’hypothe`sedu comportement parfaitement plastique induit l’uniformite´ de la contrainte normale le longde la face AB. En e´crivant l’e´quilibre des moments applique´s au copeau isole´ (AB e´tant lafrontie`re par rapport a` la pie`ce), Merchant (1944) de´termine la longueur de contact h entrel’outil et le copeau par la relation :
h =
t1
cosλ
tan
[
pi
4
+
α− λ
2
] (1.22)
Limites du mode`le de MerchantQuelques limites du mode`le de Merchant (1944) ont e´te´ note´es. A savoir :— Oxley (1961) a de´montre´ que l’e´coulement de la matie`re ne peut se faire brusquementa` travers le plan AB, mais de manie`re progressive ;— La deuxie`me zone de cisaillement est ne´glige´e et le contact entre l’outil-copeauest suppose´ parfaitement glissant, ce qui est contradictoire avec les observationsexpe´rimentales de Childs (2000) ;— Le calcul de l’angle de cisaillement par le principe de minimisation de l’e´nergie sansprise en compte de la deuxie`me zone de cisaillement pourrait avoir un effet de sures-timation de cet angle, comme le montre l’une des e´tudes re´alise´es par Trent & Wright(2000) ;— L’influence de la vitesse de de´formation et la tempe´rature sur la contrainte d’e´coulementn’est pas prise en compte dans ce mode`le.En vue de l’ame´lioration du mode`le de Merchant (1945b), Lee & Shaffer (1951) ont propose´un mode`le base´ sur la the´orie de glissement pour la plasticite´ sans e´crouissage.
1.4.1.2 Mode`le de Lee et Shaffer
Lee & Shaffer (1951) conside`rent le mate´riau rigide et parfaitement plastique et proposentque le crite`re de plasticite´ soit atteint dans la zone de formation de copeau de´finie par unchamp de lignes de glissement de forme triangulaire comme sur la figure 1.11. Le re´seau delignes de glissement forme´ est associe´ a` un e´tat de contrainte uniforme.
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Outil
 Copeau
Pièce
Figure 1.11 – Champ de glissement du mode`le de Lee & Shaffer (1951)
Pour re´soudre le proble`me de discontinuite´ des contraintes sur les contours de la zonede cisaillement, ils posent les hypothe`ses suivantes :— la contrainte de rupture en cisaillement du mate´riau τ0 est atteinte le long de la ligne
AB (cisaillement primaire).— La contrainte est nulle le long de la ligne AA′.En supposant que la contrainte est nulle le long de la ligne AA′, le cercle de Mohr en e´tatde contraintes planes en A′ peut eˆtre propose´ comme sur la figure 1.12.
Figure 1.12 – Cercle de Mohr en e´tat de contraintes planes en A′
A´ partir du cercle de Mohr en e´tat de contraintes planes en A′ pre´sente´ sur la figure1.12, l’angle de cisaillement φ et l’angle η′ sont exprime´s respectivement par les relations :
φ =
pi
4
− λ+ α (1.23)
et :
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η′ =
pi
2
− λ (1.24)
La force de coupe s’obtient en utilisant le diagramme des efforts de coupe pre´sente´ surla figure 1.10 :
FC =
2τwt1
1− tan (λ− φ) (1.25)L’e´paisseur du copeau s’obtient en utilisant le diagramme des vitesses de´fini par la figure1.9 :
t2 = t1
cos
(
pi
4
− λ)
sin
(
pi
4
− λ+ α) (1.26)La longueur de contact est donne´e par la relation :
h =
t1√
2 cosλ sinφ
(1.27)
Limites du mode`le de Lee et ShafferDans la mode´lisation propose´e par Lee & Shaffer (1951), quelques insuffisances ont e´te´mentionne´es par plusieurs auteurs a` savoir :— Gilormini (1982) montre que pour α > 2λ, l’e´paisseur du copeau donne´e par ce mode`leest infe´rieure a` l’avance, ce qui n’a pas de sens physique ;— Pantale´ (1996) montre que pour l’angle de coupe α < 15° et l’angle de frottement
λ = 45◦, l’effort de coupe, l’e´paisseur de copeau et la longueur de contact n’ont pasde signification physique. Et pour λ = 0◦, l’e´paisseur du copeau est infe´rieure a`l’avance, ce qui est inadmissible en pratique.D’autres mode`les me´caniques ont e´te´ de´veloppe´s afin d’inte´grer la ge´ome´trie de l’outil. C’estle cas des travaux de Fang (2002) qui propose un mode`le de coupe orthogonale qui prenden compte les parame`tres ge´ome´triques de l’outil et du copeau. Ce mode`le est un mode`lege´ne´ralise´ de Merchant (1944) et Lee & Shaffer (1951).Les mode`les pre´sente´s ci-dessus sont base´s sur une approche purement me´canique. Or,pour une meilleure de´termination des parame`tres de coupe, la mode´lisation doit tenir comptede l’effet de la tempe´rature et de la vitesse de de´formation sur la variation de la contrainte decisaillement. C’est dans cette optique qu’ont e´te´ de´veloppe´s les mode`les thermome´caniques.
1.4.1.3 Mode`le de Zorev
Zorev (1963) a montre´ expe´rimentalement que les distributions de contraintes normaleset de frottement ne sont pas uniformes sur la face de l’outil. Il conside`re dans cette e´tudeque le contact est de type collant-glissant de longueur lc de´fini par une zone de contact
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collant de longueur lp au voisinage de la pointe de l’outil et une zone de contact glissant delongueur (lc − lp) comme pre´sente´ sur la figure 1.13. La contrainte normale σN(x) est pluse´leve´e a` la pointe de l’outil et diminue progressivement jusqu’a` ze´ro au point ou` le copeause se´pare de la face de coupe, comme indique´ sur la figure 1.13. La contrainte normale estainsi de´finie par l’e´quation (1.28).
σN (x) = σNmax
[
1−
(
x
lc
)a] (1.28)
ou` x est la distance a` partir de la pointe de l’outil jusqu’au point de calcul de la contraintenormale, a est l’exposant de la fonction contrainte normale, σNmax est la contrainte normalea` la pointe de l’outil (en B) de´finie par :
σNmax = kAB
[
1 +
pi
2
− 2α− 2C0neq
] (1.29)
ou` C0 est une contante a` de´finir et neqest le coefficient d’e´crouissage e´quivalent de´finiepar :
neq =
nBεp
n
AB
A+Bεp
n
AB
(1.30)
En utilisant la loi de Johnson et Cook, la contrainte d’e´coulement dans la zone de cisaillementprimaire AB est donne´e par :
kAB =
1√
3
σyAB(ε
p
AB, ε
p
AB, TAB) (1.31)
ou` σyAB , εpAB , εpAB et TAB sont respectivement la contrainte d’e´coulement du mate´riau,la de´formation plastique e´quivalente, la vitesse de de´formation plastique e´quivalente et latempe´rature le long de la ligne AB.Dans la zone de contact collant de longueur lp, il se produit un frottement collant etune contrainte de cisaillement τint e´gale a` la contrainte d’e´coulement dans l’interface outil-copeau kchip. La contrainte de cisaillement τint est constante et est e´gale a` la contrainted’e´coulement a` l’interface outil-copeau kchip.Dans la zone de glissement de longueur (lc − lp), la contrainte de cisaillement τint (x)diminue de fac¸on proportionnelle a` la contrainte normale et est de´fini par l’e´quation (1.32).
τint (x) = µσN (x) (1.32)
ou` µ est le coefficient de frottement apparent.
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Pièce
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Figure 1.13 – Distribution des contraintes normales et de cisaillement a` l’interface outil-copeau (source : Zorev (1963))
La force normale de coupe FN peut eˆtre de´finie de deux fac¸ons :— en fonction de la contrainte normale exprime´e par l’e´quation (1.33)
FN =
∫ lc
0
wσ (x) dx =
∫ lc
0
wσNmax
[
1−
(
x
lc
)a]
dx (1.33)
— en fonction de la force de coupe et d’avance donne´e par l’expression (1.34)
FN = FC cosα− FT sinα (1.34)
La combinaison des e´quations (1.33) et (1.34), nous permet de calculer l’exposant de lacontrainte normale :
a =
FN
wlcσNmax − FN
(1.35)
La longueur de contact lc est donc de´finie par :
lc =
FN (a+ 1)
wlcσNmax
(1.36)
Sur la base d’observations expe´rimentales et du mode`le de Zorev, Li (1997), a de´veloppe´un mode`le en tenant compte d’une re´partition uniforme des contraintes dans la zone decontact entre l’outil et le copeau. O¨zel & Zeren (2006), ame´liorent le mode`le de Zorev(1963), en proposant une me´thode relativement simple de calcul des efforts de coupe, dela tempe´rature et de la longueur de contact entre l’outil et le copeau.
Limites du mode`le de ZorevBien que ce mode`le prenne en compte les distributions de contraintes normales et defrottement le long de l’interface de contact entre outil - copeau, il en ressort quelquesinsuffisances a` savoir :
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— l’hypothe`se d’un contact partage´ en deux parties : collante et glissante presque e´galessemble ne pas eˆtre en ade´quation avec les mesures expe´rimentales. En effet les e´tudesfaites par Moufki et al. (1998) montrent que la longueur de contact collant se situeentre 30% et 100% de la longueur de contact totale ;— Lee et al. (1995), a montre´ expe´rimentalement que la longueur de contact de´pend dela profondeur de passe.
1.4.1.4 Mode`le thermome´canique d’Oxley
Dans la dynamique d’ame´lioration des mode`les analytiques de coupe des me´taux, Oxleypropose un mode`le qui tient compte des effets thermome´caniques dans le processus d’usi-nage. Ce mode`le est la fusion d’une partie me´canique et une partie thermique issue destravaux de Boothroyd (1963). Donc, il tient compte des proprie´te´s thermiques telles que lachaleur spe´cifique et la conductivite´ thermique du mate´riau a` usiner ainsi que de l’outil, del’effet des contraintes, des de´formations et de la tempe´rature dans les zones de cisaillementet a` l’interface outil-copeau.
L’auteur ame´liore son mode`le au fil du temps (1961; 1962; 1963; 1976; 1977; 1980; 1988)et propose en 1989 une the´orie pre´dictive d’usinage, connue sous le nom de the´orie d’usinaged’Oxley. Sa the´orie permet de pre´dire les efforts de coupe, la tempe´rature moyenne dans lazone de cisaillement primaire et secondaire et a` l’interface outil-copeau, la contrainte decisaillement, la de´formation, la vitesse de de´formation en fonction des conditions de coupeet des parame`tres du mate´riau.
Oxley, dans sa the´orie sur l’usinage, s’appuie sur deux constatations fondamentalescomme illustre´es sur la figure 1.14 :
— le cisaillement primaire s’effectue dans une zone d’une certaine e´paisseur et non pasbrutalement ;— le copeau colle a` l’outil, ce qui induit un cisaillement secondaire a` l’interface outil -copeau
La deuxie`me zone plastique introduite est suppose´e rectangulaire, avec une e´paisseur moyenne
4S2 de´finie par :
4S2 = δt2 (1.37)
ou` t2 est l’e´paisseur du copeau et δ est un parame`tre non de´fini pour le moment.
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Figure 1.14 – Repre´sentation des efforts de coupe par Oxley
Dans la the´orie d’Oxley pour l’usinage, une loi d’e´coulement de type puissance de´finiepar l’e´quation (1.4) a e´te´ utilise´e.En utilisant cette loi de puissance, la contrainte d’e´coulement dans la zone de cisaille-ment primaire AB est donne´e par :
kAB =
1√
3
σyAB(ε
p
AB, ε
p
AB, TAB) (1.38)
ou` σyAB , εpAB , εpAB et TAB sont respectivement la contrainte d’e´coulement du mate´riau,la de´formation plastique e´quivalente, la vitesse de de´formation plastique e´quivalente et latempe´rature le long de la ligne AB.En supposant que la distribution de la contrainte normale le long de la droite AB estline´aire, Oxley de´termine l’angle entre la re´sultante des forces R et le plan de cisaillementprimaire AB par l’expression suivante :
tan θ = 1 + 2(
pi
4
− φ)− C0n (1.39)
avec n est le coefficient d’e´crouissage du mate´riau, φ l’angle de cisaillement et C0 unecontante a` de´finir.En exploitant la figure 1.14, la re´sultante des efforts de coupe R peut eˆtre calcule´een utilisant la force de cisaillement Fs de´finie par l’e´quation (1.41) et l’angle θ donne´ parl’e´quation (1.42) :
R =
Fs
cos θ
(1.40)
avec Fs est la force de cisaillement de´finie par :
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Fs = kABlABw (1.41)
L’e´quation (1.39) permet de de´terminer l’angle entre la re´sultante des efforts de coupe
R et le plan de cisaillement primaire AB comme suit :
θ = arctan
[
(1 +
pi
2
− 2φ)− C0n
] (1.42)
Sur la figure 1.14, la force de coupe FC et la force d’avance FT sont donne´es respective-ment par :
FC = R cos (θ − φ) (1.43)
et
FT = R sin (θ − φ) (1.44)
La force de frottement F et la force normale FN sont de´finies respectivement par :
F = R sinλ (1.45)
et
FN = R cosλ (1.46)
D’apre`s la the´orie d’Oxley pour l’usinage, la contrainte normale en B est donne´e parl’expression :
σNmax = kAB(1 +
pi
2
− 2α− 2C0n) (1.47)
La longueur de l’interface outil-copeau est donne´e par :
h =
t1 cos θ
cosλ sinφ
[
1 + 2
(pi
4
− φ
)
− 2
3
C0n
] (1.48)
Enfin, en supposant que la contrainte normale est uniforme dans l’interface outil–copeau,la contrainte normale σN et la contrainte de cisaillement τint (calcule´e a` partir de la forcere´sultante en AB) sont de´finies respectivement par :
σN =
FN
hw
(1.49)
et
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τint =
FT
hw
(1.50)
La premie`re condition d’e´quilibre entre la contrainte normale σN a` l’interface outil-copeau et la contrainte normale σNmax en B de´finies respectivement par (1.49) et (1.47)impose que :
σN = σNmax (1.51)La contrainte d’e´coulement kchip a` l’interface outil-copeau est de´finie par l’e´quation :
kchip =
1√
3
σy
(
εpint, ε
p
int, Tint
) (1.52)
ou` εpint est la de´formation e´quivalente maximale, εpint est la vitesse de de´formation e´quivalentemaximale dans l’interface outil-copeau et Tint est la tempe´rature moyenne le long de l’in-terface outil-copeau.Une nouvelle condition d’e´quilibre impose que :
τint = kchip (1.53)
avec la contrainte de cisaillement τint calcule´e a` partir de la force re´sultante a` AB de´finiepar l’e´quation (1.49) et kchip de´finie par l’e´quation (1.52).D’apre`s la the´orie d’Oxley pour l’usinage, les deux e´quations d’e´quilibre de´finies respec-tivement par les e´quations (1.51) et (1.53) doivent eˆtre satisfaites et la force de coupe de´finiepar l’e´quation (1.43) doit eˆtre minimale. Le syste`me final a` re´soudre est donc constitue´ dedeux e´quations non line´aires (les e´quations d’e´quilibre) et une minimisation de la force decoupe.Les diffe´rents parame`tres sont choisis lorsque les trois conditions sont successivementve´rifie´es, c’est a` dire que l’e´quation φ satisfait la premie`re condition d’e´quilibre de´finie parl’e´quation (1.51), C0 satisfait la deuxie`me condition d’e´quilibre de´finie par l’e´quation (1.53)et δ est choisi lorsque la force de coupe de´finie par (1.43) est minimale.
Limites du mode`le d’OxleyBien que ce mode`le prenne en compte a` la fois les effets me´caniques et thermiques dansle proce´de´ d’usinage, nous notons quelques insuffisances a` savoir :— le mode`le d’Oxley prend en compte uniquement la zone collante, par conse´quent, lazone glissante est ne´glige´e ;— Xiong et al. (2015) dans leurs travaux sur l’ame´lioration de la pre´cision des algo-rithmes de calcul des efforts de coupe, des de´formations du mate´riau et des tempe´raturesa` l’interface outil-copeau, ont pu montrer que la solution donne´e par le mode`le d’Ox-
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ley n’est pas unique, peu pre´cise et l’erreur de calcul est de l’ordre de grandeur dume´ga pascal pour les contraintes d’e´coulement ;— le temps de recherche de solution est long pour une me´thode efficiente.
Dans le but d’ame´liorer le mode`le d’Oxley, plusieurs auteurs notamment Lalwani remplacela loi de puissance utilise´e par Oxley par la loi de Johnson et Cook qui prend en compte lesparame`tres du mate´riau, Xiong propose un nouvel algorithme de calcul des parame`tres decoupe.La mode´lisation analytique de coupe orthogonale n’autorise pas une description fine duproce´de´. Par exemple, d’apre`s Arrazola (2003), l’identification des champs de grandeurs ther-mome´caniques indispensables pour l’optimisation du proce´de´ n’est pas prise en compte dansla mode´lisation. La section suivante pre´sente donc une synthe`se des mode`les nume´riquesde la coupe orthogonale des me´taux.
1.4.2 Synthe`se des mode`les nume´riques de coupe orthogonale
L’approche nume´rique mode´lise les proce´de´s de coupe en utilisant des me´thodes nume´riquesde resolution par e´le´ments finis, volumes finis etc. Ce type d’approche donne des re´sultatsconcernant les champs de de´formation, de contrainte et de tempe´rature au sein du mate´riauusine´ et de l’outil. Il permet e´galement de prendre en compte des non-line´arite´s dues au com-portement du mate´riau a` l’interface outil-copeau. L’imple´mentation des mode`les nume´riquesest ge´ne´ralement faite sur des codes de calcul comme Deform, Abaqus, AdvantEdge, Radioss,Forge etc...Dans les anne´es soixante-dix apparaissent les premie`res simulations nume´riques de lacoupe continue orthogonale en tournage. C’est ainsi que Shirakashi & Usui (1974) pre´sententun mode`le nume´rique de coupe orthogonale e´lastoplastique dans lequel la ge´ome´trie et lesvitesses sont suppose´es connues. Les e´tudes faites par Pantale´ (1996) font e´tat de trois typesde mode`les nume´riques : les mode`les nume´riques Lagrangiens, les mode`les nume´riquesEule´riens et les mode`les nume´riques Eule´ro-Lagrangiens-Arbitraires (ALE).
1.4.2.1 Les mode`les nume´riques Lagrangiens
Dans la configuration Lagrangienne, le domaine d’e´tude est discre´tise´ avec un maillagequi suit le mouvement du point mate´riel auquel il est attache´ a` chaque instant. Connaissantun e´tat initial, on de´finit le mouvement en conside´rant qu’a` chaque instant t, les coordonne´esd’un point sont des fonctions des coordonne´es initiales de ce point a` l’instant initial t =
t0. En conse´quence, les nœuds se de´placent simultane´ment avec le maillage, les pointsd’inte´gration restent toujours lie´s au mate´riau et les frontie`res des e´le´ments et les nœudsen pe´riphe´rie restent fixes le long de la simulation. Cette configuration donne la possibilite´
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de simuler le processus de formation du copeau depuis la pe´ne´tration de l’outil dans lapie`ce usine´e jusqu’a` l’obtention du copeau. D’apre`s Devotta et al. (2017), la pre´diction dela morphologie des copeaux et de la transition entre les copeaux continus et segmente´s estd’une importance primordiale car elle influe sur les tempe´ratures ge´ne´re´es et les efforts decoupe.Nakayama (1974) et Komanduri et al. (1982) ont fait œuvre de pionniers dans la compre´hensionde la segmentation des copeaux en usinage. Nakayama (1974) a e´tudie´ la segmentation descopeaux a` des vitesses de coupe faibles pour les mate´riaux fragiles et a propose´ la forma-tion pe´riodique de fissures comme cause principale de la segmentation. Ces formations defissures ont e´te´ amorce´es au bord de la surface libre du plan de cisaillement. Komanduriet al. (1982) a e´tudie´ la formation de copeaux segmente´s a` des vitesses de coupe e´leve´espour les mate´riaux ductiles et a propose´ l’apparition d’une instabilite´ thermoplastique dontla cause premie`re est le bord de l’outil. En utilisant cette configuration, Iwata & Terasaka(1984) pre´sentent un mode`le e´lastoplastique en ne´gligeant les effets thermiques.
Figure 1.15 – Un copeau segmente´ en utilisant une formulation Lagrangienne (source :Mabrouki et al. (2008))
Strenkowski & Carroll (1985) proposent un mode`le ou` l’outil et le mate´riau sont discre´tise´spar e´le´ments finis afin de simuler la formation de copeaux de l’e´tat transitoire a` l’e´tat stable.Mabrouki et al. (2008) a propose´ un mode`le thermome´canique en configuration Lagrangiennesur Abaqus-Explicit afin d’e´tudier l’influence de la vitesse de coupe sur les parame`tres ther-mome´caniques de formation du copeau dans le cas de l’usinage de l’alliage d’aluminiumAA2024-T351. En utilisant les crite`res d’endommagement dans la formulation Lagrangiennepropose´e, Mabrouki et al. (2008) a pu obtenir un copeau segmente´ comme le montre la fi-gure 1.15. Childs (2013) a utilise´ AdvantEdge base´ sur une formulation Lagrangienne pourpre´dire les conditions de formation de l’areˆte rapporte´e.
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Limites des mode`les nume´riques LagrangiensD’apre`s Pantale´ (1996), le temps de calcul est relativement long du fait que d’une partl’outil doit suffisamment pe´ne´trer dans la matie`re et d’autre part, le maillage doit eˆtre suf-fisamment raffine´. La principale difficulte´ rencontre´e dans les mode`les Lagrangiens, selonPantale´ (2005) est lie´e a` la ne´cessite´ de se´parer physiquement le mate´riau usine´ au ni-veau de la pointe de l’outil. Les e´tudes faites par Barge et al. (2005), Arrazola (2003) etAvevor (2017) montrent que la configuration Lagrangienne introduit de grandes distorsionsdes e´le´ments. Ces distorsions engendrent la de´gradation de la qualite´ des e´le´ments etne´cessitent un remaillage. Stoker (1999) affirme que le remaillage peut devenir couˆteux entemps de calcul pour simuler des grandes de´formations et surtout qu’il modifie les re´sultats.
1.4.2.2 Mode`les nume´riques Eule´riens
Contrairement a` la formulation Lagrangienne, la formulation Eule´rienne conside`re undomaine ge´ome´trique fixe dans lequel s’e´coule la matie`re. Elle permet au maillage d’eˆtre fixepar rapport a` la matie`re qui s’e´coule, l’outil e´tant conside´re´ comme rigide et inde´formable.Cette approche ne´cessite la connaissance de la ge´ome´trie finale du copeau en tant quedonne´e du proble`me mode´lise´. Strenkowski & Moon (1990) ont affirme´ que les mode`lesEule´riens sont adapte´s quand on s’inte´resse uniquement au re´gime permanent. Suivantcette approche, Carroll & Strenkowski (1988) proposent un mode`le thermome´canique decoupe pour un aluminium 2024 en ne´gligeant les effets de la vitesse de de´formation et de latempe´rature. Ils montrent que la diminution de l’angle de coupe augmente la valeur de l’effortde coupe. Kim et al. (1999) ont utilise´ cette approche pour e´tudier l’effet du rayon d’areˆtede l’outil et de la profondeur d’avance sur les parame`tres thermome´caniques de l’usinagede l’acier au carbone a` 0.2% en coupe orthogonale.
Limites des mode`les nume´riques Eule´riensUne e´tude comparative entre les techniques Eule´riennes et les techniques Lagrangiennesa e´te´ propose´e par Komvopoulos & Erpenbeck (1991). Il ressort de cette e´tude que la for-mulation Eule´rienne n’a pas besoin d’un remaillage puisqu’il n’y a pas de distorsion dese´le´ments implique´s dans l’analyse et n’exige aucun crite`re de se´paration des copeaux parceque le copeau est pre´de´termine´. Le temps de calcul dans de tels mode`les est re´duit enraison du peu d’e´le´ments ne´cessaires a` la mode´lisation de la pie`ce et du copeau et desproce´dures simples sont utilise´es dans le logiciel correspondant. Cette technique convientpour la simulation de la coupe en re´gime permanent. Joyot et al. (1993) ont note´ que cesmode`les ne´cessitent plusieurs re´actualisations des surfaces libres et des surfaces de contactavant d’obtenir la solution stationnaire. D’apre`s Pantale´ (1996), l’inconve´nient majeur d’unetelle approche re´side dans la difficulte´ de traitement des surfaces libres du mode`le.
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1.4.2.3 Les mode`les nume´riques Eule´ro-Lagrangiens-Arbitraire (ALE)
La formulation Eule´ro-Lagrangienne-Arbitraire combine les avantages des mode`les La-grangiens et Eule´riens. Les conditions aux limites ge´ne´rales des mode`les stationnaires sontdonne´es sur la figure 1.16. La pie`ce est mode´lise´e selon un formalisme ALE alors que l’outilest mode´lise´ avec un formalisme Lagrangien. D’apre`s Pantale´ (1996), la notion de surfacelibre fait appel a` des nœuds qui sont simultane´ment Lagrangiens dans la direction per-pendiculaire a` la surface et Eule´riens dans le plan tangent a` la surface. Cette approchepermet la re´actualisation des surfaces libres du mode`le. La dissociation entre l’e´volution dumaillage et de la matie`re permet de pallier a` la fois les distorsions et de se passer d’uncrite`re de se´paration des nœuds en pointe d’outil ou d’un algorithme de remaillage rencontre´en formulation Lagrangienne.
Vitesse de coupe   
Surface libre
Surface libre
Nœuds Eulériens  
Nœuds Eulériens  
Nœuds Eulériens  
Vitesse de coupe   
Pièce 
Copeau Outil
Nœuds ALE  
Figure 1.16 – Conditions aux limites du mode`le e´le´ments finis stationnaire : la pie`ce estmode´lise´e selon le formalisme ALE et l’outil par le formalisme Lagrangien (source : Pantale´(1996))
L’approche ALE base´e sur la re´solution des lois de conservation par rapport a` un maillagearbitraire, est utilise´e par Joyot et al. (1993) pour la simulation nume´rique de coupe ortho-gonale stationnaire de l’acier 42CD4 en utilisant le code de calcul explicite Radioss. A`l’issue de ces travaux, il ressort que la formulation ALE permet notamment de reme´dier auxproble`mes de re´actualisation des surfaces libres en approche Eule´rienne, et a ceux lie´s auxfortes distorsions du maillage en approche Lagrangienne. Pantale´, dans ses travaux sur lede´veloppement d’un mode`le nume´rique tridimensionnel de coupe orthogonale et de coupeoblique continue utilisant le code de calcul Radioss, a pu affirmer que cette configurationpre´sente une bonne corre´lation au niveau de la ge´ome´trie du copeau. Olovsson et al. (1999)de´veloppe un code de calcul d’e´le´ments finis (FE) base´ sur une formulation ALE. Bacaria(2001) pre´sente a` la suite un mode`le nume´rique de simulation du tournage en coupe transi-
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toire discontinue 2D et un mode`le nume´rique de simulation du fraisage 3D en contournage,Arrazola (2003) propose un mode`le nume´rique afin d’identifier les parame`tres et le coeffi-cient de frottement a` l’interface outil-copeau de l’acier AISI 4140 avec un outil en carburenon reveˆtu. Atlati et al. (2015) utilise la formulation ALE afin d’e´tudier l’effet du coefficientde frottement local sur la nature du contact et sur la formation de l’areˆte rapporte´e lors del’usinage des mate´riaux ductiles.
Limite des mode`les nume´riques Eule´ro-Lagrangiens-Arbitraire (ALE)L’inconve´nient principal de la me´thode ALE est qu’en affinant le maillage dans les zonesfortement de´forme´es, les e´le´ments sont plus gros dans les zones moins de´forme´es, a` causedu nombre fixe des e´le´ments (comme illustre´ sur la figure 1.17.), ce qui conduit a` des de´fauts,notamment ge´ome´triques (Germain et al., 2011; Yaich, 2017). D’apre`s De Micheli (2009) cede´faut ne permet pas d’obtenir une pre´cision suffisante pour la mode´lisation de la segmen-tation de copeau avec des temps de calcul raisonnables.
Figure 1.17 – Maillage a` l’interface outil-copeau
Pour resoudre ce proble`me, la formulation ALE est ge´ne´ralement couple´e a` du remaillageadaptatif semblable a` ceux utilise´s par les formulations lagrangiennes. Par rapport auxme´thodes lagrangiennes pures, cette me´thode permet de limiter le nombre de remaillagesne´cessaires et donc de gagner du temps, voire d’aider le remailleur a` conserver des e´le´mentsde bonne qualite´ dans certaines zones critiques, comme la pointe de l’outil (De Micheli,2009).
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Synthe`se du chapitre
Parvenu au terme de ce chapitre pre´sentant la synthe`se bibliographique des connais-sances sur la coupe des me´taux, il ressort que le de´veloppement des mode`les de coupeest l’un des objectifs majeurs de nombreux chercheurs de nos jours. Les mode`les de coupedes me´taux pourront aider a` pre´voir des grandeurs thermome´caniques comme les efforts decoupe, les tempe´ratures, les contraintes, les deformations plastiques et les vitesses de defor-mation ; difficiles a` obtenir par l’expe´rience. Compte tenu de la complexite´ des phe´nome`nesintervenant lors d’une ope´ration de coupe, les mode`les de coupe sont ge´ne´ralement rela-tifs au cas de la coupe orthogonale. La mode´lisation analytique, capable de prendre encompte le comportement du mate´riau, de´termine de manie`re rapide les grandeurs ther-mome´caniques. Elle se pre´sente comme une mode´lisation efficace et efficiente. Ne´anmoins, ilserait ne´cessaire d’ame´liorer ou de de´velopper des mode`les analytiques pour une meilleurepre´diction des grandeurs thermome´caniques. La suite de nos travaux sera base´e sur uneproposition d’imple´mentation d’un mode`le analytique pour la coupe des me´taux. Dans cetteproposition, une loi de comportement du type Johnson et Cook sera utilise´e en vue d’uneprise en compte de l’effet de la tempe´rature, de la vitesse de de´formation et des parame`tresdu mate´riau.
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- Chapitre 2 -
Imple´mentation d’un mode`le analytiquepour la coupe des me´taux
Un mode`le analytique d’Oxley e´tendu pour la coupe orthogonale des me´taux estpre´sente´ dans ce chapitre. Dans cette approche, les proprie´te´s des mate´riauxsont mode´lise´es par la loi de Johnson et Cook introduite dans le mode`le d’Ox-ley par Lalwani. Cette loi de´crit la contrainte du mate´riau en fonction de lade´formation, de la vitesse de de´formation et de la tempe´rature. La de´termination des va-riables de coupe est base´e sur une me´thode d’optimisation utilisant la minimisation desmoindres carre´s non line´aires via la bibliothe`que LMFIT (Non-Linear Least-Squares Mini-mization and Curve-Fitting for Python) et d’une imple´mentation d’un double algorithme d’op-timisation de Levenberg-Marquardt en langage Python. Dans la section suivante, le mode`leanalytique d’Oxley e´tendu pour la coupe orthogonale des me´taux sera tout d’abord pre´sente´.La deuxie`me section pre´sente une proposition d’imple´mentation du mode`le e´tendu d’Oxleye´tendu. La performance de l’imple´mentation de ce mode`le a e´te´ e´tudie´e dans la troisie`mesection en comparant les pre´dictions obtenues avec les donne´es d’usinage de l’acier 1045 etde l’acier au carbone disponible dans la litte´rature. Enfin une synthe`se des travaux e´ffectue´scloˆturera ce chapitre.
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2.1 Mode`le analytique d’Oxley e´tendu
Dans la the´orie d’Oxley pour l’usinage, une loi d’e´coulement de type puissance pre´sente´eau chapitre pre´ce´dent a e´te´ utilise´e. Cette loi de´pend de la tempe´rature modifie´e par la vi-tesse de de´formation du mate´riau Tmod. Le concept de la tempe´rature modifie´e Tmod a e´te´limite´ a` l’origine aux aciers puis e´tendu aux alliages d’aluminium. D’apre`s Lalwani et al.(2009); Chen et al. (2015); Xiong et al. (2015), l’une des limites du mode`le d’Oxley concerneson application presqu’exclusivement aux aciers en carbone. Il est ne´cessaire d’e´tendre l’ap-plicabilite´ de cette the´orie a` d’autres mate´riaux couramment usine´s. Dans le but d’ame´liorerle mode`le d’Oxley, Lalwani propose un mode`le e´tendu d’Oxley en remplac¸ant la loi de puis-sance utilise´e par Oxley par la loi de Johnson et Cook. Ledit mode`le est pre´sente´ dans lessous-sections suivantes.
2.1.1 Contrainte d’e´coulement dans la zone de cisaillement primaire
Knight & Boothroyd (2005) stipulent que, la contrainte d’e´coulement du mate´riau usine´est l’un des parame`tres les plus importants dans la mode´lisation analytique et nume´riquede la coupe des me´taux. La contrainte d’e´coulement dans la zone de cisaillement primaire
AB (voir figure 2.1) peut eˆtre exprime´e sous forme :
kAB =
1√
3
σyAB(ε
p
AB, ε
p
AB, TAB) (2.1)
ou` σyAB , εpAB , εpAB et TAB sont respectivement la contrainte d’e´coulement du mate´riau,la de´formation plastique e´quivalente, la vitesse de de´formation plastique e´quivalente et latempe´rature le long de la ligne AB.Plusieurs expressions de contrainte d’e´coulement σy sont utilise´es pour calculer lacontrainte de cisaillement du mate´riau kAB . En raison d’une prise en compte des parame`tresdu mate´riau et de la simplicite´ a` mettre en œuvre, la loi de Johnson & Cook (1983) de´finie parl’e´quation (2.2) est probablement la loi la plus utilise´e pour la mode´lisation du comportementdu mate´riau en usinage.
σy =
[
A+Bεp
n] [
1 + C ln
(
εp
ε0
)][
1−
(
T − T0
Tm − T0
)m] (2.2)
En remplac¸ant la loi de puissance utilise´e par Oxley par la loi de Johnson et Cook de´finiepar l’e´quation (2.2), la contrainte d’e´coulement dans la zone de cisaillement primaire ABs’e´crit :
kAB =
1√
3
[
A+Bεp
n] [
1 + C ln
(
εp
ε0
)][
1−
(
T − T0
Tm − T0
)m] (2.3)
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Dans la formulation originale d’Oxley, la de´formation plastique εpAB e´quivalente le longde la droite AB est exprime´e par :
εpAB =
γAB√
3
(2.4)
avec γAB , la de´formation le long de la ligne AB qui est de´finie par l’expression :
γAB =
cosα
2 sinφ cos (φ− α) (2.5)
ou` φ est l’angle de cisaillement (l’angle entre le plan de cisaillement primaire et ladirection de la vitesse de coupe V ) et α est l’angle de coupe (voir figure 2.1).La vitesse de de´formation plastique e´quivalente εpAB dans la zone de cisaillement AB estexprime´e par :
εpAB=
γAB√
3
(2.6)
avec γAB la valeur moyenne de la vitesse de de´formation le long de la droite AB de´finiepar :
γAB=
C0Vs
lAB
(2.7)
ou` lAB est la longueur de la zone de cisaillement primaire (distance entre le point A et B),
C0 le rapport entre lAB et l’e´paisseur de la zone de cisaillement primaire4S1 comme illustre´sur la figure 2.1, Vs est la vitesse de cisaillement dans la zone de cisaillement primaire. Cesgrandeurs sont respectivement exprime´es par :
lAB =
t1
sinφ
(2.8)
C0 =
lAB
4S1 (2.9)
Vs =
V cosα
cos (φ− α) (2.10)Les relations ge´ome´triques entre la largeur du copeau t2, la vitesse du copeau Vc et leplan de cisaillement primaire sont respectivement de´finies par :
t2 =
t1 cos (λ− α)
sinφ
(2.11)
et
Vc =
V sinφ
cos (φ− α) (2.12)
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avec λ l’angle de frottement a` l’interface outil-copeau, donne´ par :
λ = θ + α− φ (2.13)
Pièce
Outil
 Copeau
Figure 2.1 – Repre´sentation des efforts de coupe du mode`le d’Oxley
Dans le but de de´terminer la contrainte d’e´coulement kAB de´finie par l’e´quation (2.1), ilest important de prendre en compte la tempe´rature moyenne T ′AB le long de AB exprime´ecomme suit :
T ′AB = Tw + η4Tsz (2.14)ou` Tw est la tempe´rature initiale de la pie`ce a` usiner, η est le coefficient de Taylor-Quiney(pourcentage d’e´nergie de frottement transforme´e en chaleur) et ∆Tsz est l’augmentation detempe´rature du mate´riau due a` la de´formation plastique lors du passage a` travers la bandede cisaillement primaire.Pendant le processus de coupe, le travail plastique dans la zone de cisaillement primaireest donne´ par le produit FsVs ou` Fs est la force de cisaillement. Si l’on suppose que kABde´fini par l’e´quation (2.1) est la contrainte d’e´coulement e´quivalente moyenne dans la zonede cisaillement primaire, on peut e´valuer Fs a` partir de ce qui suit :
Fs = kABlABw (2.15)
L’augmentation de la tempe´rature du mate´riau due a` la de´formation plastique lors dupassage a` travers la bande de cisaillement primaire ∆Tsz est alors finalement de´finie par :
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4Tsz = (1− β)FsVs
mchipCp
(2.16)
ou` mchip est un de´bit massique du copeau de´fini par :
mchip = ρV t1w (2.17)
et β est la fraction de chaleur produite par dissipation plastique donne´e par la relationempirique issue des travaux de Boothroyd (1963) :
β =
 0.5− 0.35 log10(RT tanφ) pour RT tanφ ≤ 100.3− 0.15 log10(RT tanφ) pour RT tanφ > 10 (2.18)ou` RT est un nombre adimensionnel en fonction d’e´coulement de´fini par :
RT =
ρCpV t1
K
(2.19)
avec K et Cp respectivement conductivite´ thermique et chaleur spe´cifique du mate´riaude la pie`ce a` usiner.En remplac¸ant l’expression de ∆Tsz de´finie par l’e´quation (2.16) dans (2.14), l’expressionde la tempe´rature dans la zone de cisaillement primaire devient donc :
T ′AB = Tw + η (1− β)
FsVs
mchipCp
(2.20)
L’e´quation (2.20) ne peut eˆtre re´solue d’une manie`re explicite car Fs, Cp et K de´pendentde la tempe´rature dans la zone de cisaillement primaire TAB . De ce fait, un algorithme dere´solution implicite avec un crite`re de convergence  dans la se´lection de TAB est utilise´pour le calcul des variables Fs, kAB et 4Tsz . L’algorithme ite´ratif est pre´sente´ sur la figure2.2.En supposant que la distribution de la contrainte normale le long de la droite AB estline´aire, Oxley de´termine l’angle entre la re´sultante des forces R et le plan de cisaillementprimaire AB par l’expression suivante :
tan θ = 1 + 2(
pi
4
− φ)−
(
dk
ds2
)
AB
lAB
2kAB
(2.21)
ou` ( dk
ds2
)
AB
est la variation de la contrainte de cisaillement par rapport a` la largeur de ladeuxie`me zone de cisaillement. Lalwani, ame´liorent le mode`le d’Oxley en modifiant la formede l’e´quation pre´ce´dente :
tan θ = 1 + 2(
pi
4
− φ)− C0neq (2.22)
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ou` le terme neq peut eˆtre de´termine´ comme suit :(
dk
ds2
)
AB
=
(
dk
dγ
)
AB
(
dγ
dt
)
AB
(
dt
ds2
)
AB
(2.23)
ou`
(
dk
dγ
)
AB
=
d
(
dσyAB√
3
)
d
(√
3εpAB
) = 1
3
dσyAB
dεpAB
(2.24)
(
dγ
dt
)
AB
=γAB=
C0Vs
lAB
(2.25)
et (
dt
ds2
)
AB
=
1
V sinφ
(2.26)
Calculer  
Non
Oui
;
;
Initialisation   
Figure 2.2 – Algorithme ite´ratif de calcul de la tempe´rature TAB dans la zone de cisaillementprimaire
En substituant les e´quations (2.24), (2.25) et (2.26) dans (2.23), on a :(
dk
ds2
)
AB
=
(
1
3
dσyAB
dεpAB
)(
C0Vs
lAB
)(
1
V sinφ
) (2.27)
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En multipliant les membres de l’e´quation (2.27) par 1
2kAB
, on obtient :
(
dk
ds2
)
AB
1
2kAB
=
(
1
3
dσyAB
dεpAB
)(
C0Vs
lAB
)(
1
V sinφ
)
1
2kAB
(2.28)
Remplac¸ons les expressions : Vs
V sinφ
= 2
√
3εpAB et kAB = σyAB√3 dans l’e´quation (2.28), quidevient donc :
(
dk
ds2
)
AB
1
2kAB
= C0
(
dσyAB
dεpAB
)(
εpAB
σyAB
)
= C0neq (2.29)
avec :
neq =
(
dσyAB
dεpAB
)(
εpAB
σyAB
) (2.30)
En utilisant la loi de Johnson et Cook, on a :
(
dσyAB
dεpAB
)
=
(
∂σy
∂εp
dεp
dεp
)
AB
+
(
∂σy
∂ εp
d εp
dεp
)
AB
+
(
∂σy
∂T
dT
dεp
)
AB
(2.31)
ou` :
(
∂σy
∂εp
)
AB
= nBεp
n−1
AB
(
1 + C ln
εpAB
ε0
)[
1−
(
TAB − Tw
Tm − Tw
)m] (2.32)
(
∂σy
∂T
)
AB
=
(
A+Bεp
n
AB
)(
1 + C ln
εpAB
ε0
)[
−m
(Tm − Tw)
(
TAB − Tw
Tm − Tw
)m−1] (2.33)
(
dT
dεp
)
AB
=
βTσ
y
AB
ρCp
(2.34)
avec βT = 1 dans le cas ou` les de´formations sont adiabatiques et la conduction dechaleur ne´glige´e (vitesses de de´formation tre`s grandes).La vitesse de de´formation est suppose´e maximale dans le plan de cisaillement primaire
AB :
(
d εp
dεp
)
AB
= 0 (2.35)
On a donc :
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dσyAB
dεpAB
= nBεp
n−1
AB
(
1 + C ln
εpAB
ε0
)[
1−
(
TAB − Tw
Tm − Tw
)m]
+
(
A+Bεp
n
AB
)(
1 + C ln
εpAB
ε0
)[
−m
(Tm − Tw)
(
TAB − Tw
Tm − Tw
)m−1
βTσ
y
AB
ρCp
] (2.36)
En remplac¸ant (2.36) dans (2.30) on obtient :
neq =
 nBεpnAB
A+Bεp
n
AB
− εpAB
(
m
TAB − Tw
)
(
TAB−Tw
Tm−Tw
)m
1−
(
TAB−Tw
Tm−Tw
)m
( βT
ρCp
) (2.37)
Or βT
ρCp
≈ 0, l’approximation de l’e´quation (2.37) est donc :
neq =
nBεp
n
AB
A+Bεp
n
AB
(2.38)
L’e´quation (2.22) permet de de´terminer l’angle entre la re´sultante des efforts de coupe
R et le plan de cisaillement primaire AB comme suit :
θ = arctan
[
(1 +
pi
2
− 2φ)− C0neq
] (2.39)
En exploitant la figure 2.1, la re´sultante des efforts de coupe R peut eˆtre calcule´e enutilisant la force de cisaillement Fs de´finie par l’e´quation (2.15) et l’angle θ donne´ parl’e´quation (2.39) :
R =
Fs
cos θ
(2.40)
Conforme´ment a` la figure 2.1, la force de coupe FC et la force d’avance FT sont donne´esrespectivement par :
FC = R cos (θ − φ) (2.41)
et
FT = R sin (θ − φ) (2.42)
La force de frottement F et la force normale FN sont de´finies respectivement par :
F = R sinλ (2.43)
et
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FN = R cosλ (2.44)
D’apre`s la the´orie d’Oxley pour l’usinage, la contrainte normale en B est donne´e parl’expression :
σNmax = kAB(1 +
pi
2
− 2α− 2C0neq) (2.45)
La longueur de l’interface outil-copeau est donne´e conforme´ment a` Lalwani et al. (2009)en tenant compte de l’utilisation de la loi Johnson et Cook par :
h =
t1 sin θ
cosλ sinφ
(
1 +
C0neq
3
(
1 + 2
(
pi
4
− φ)− C0neq)
) (2.46)
Enfin, en supposant que la contrainte normale est uniforme dans l’interface outil – copeau,la contrainte normale σN et la contrainte de cisaillement τint (calcule´e a` partir de la forcere´sultante en AB) sont de´finies respectivement par :
σN =
FN
hw
(2.47)
et
τint =
FT
hw
(2.48)
La premie`re condition d’e´quilibre entre la contrainte normale σN a` l’interface outil-copeau et la contrainte normale σNmax en B de´finies respectivement par (2.47) et (2.45)impose que :
σN = σNmax (2.49)
2.1.2 Contrainte d’e´coulement dans zone de cisaillement secondaire
Dans la formulation originale d’Oxley, la deuxie`me zone plastique a` l’interface outil-copeau, est suppose´e rectangulaire avec une e´paisseur moyenne 4S2 de´finie par :
4S2 = δt2 (2.50)
ou` t2 est l’e´paisseur du copeau et δ est un parame`tre non de´fini pour le moment.Cependant, d’apre`s la the´orie d’Oxley, la de´formation e´quivalente maximale εpint et lavitesse de de´formation e´quivalente maximale εpint a` l’interface outil-copeau sont de´finis res-pectivement par :
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εpint =
γint√
3
(2.51)
et
εpint=
γint√
3
(2.52)
avec γint la de´formation maximale et γint la vitesse de de´formation maximale a` l’interfaceoutil-copeau de´finis par :
γint = 2γAB +
h
2δt2
(2.53)
et
γint=
Vc
δt2
(2.54)
ou` la de´formation γAB le long de la droite AB et la vitesse Vc de copeau sont respecti-vement de´finies par les e´quations (2.5) et (2.12). A´ l’interface outil-copeau, il en re´sulte uneaugmentation de la tempe´rature cause´e par le frottement du copeau sur l’outil de´finie par :
4TC = FVC
mchipCp
(2.55)
En supposant que la source de chaleur a` l’interface outil-copeau est de forme rectangu-laire et d’apre`s les travaux de Boothroyd (1963), l’augmentation de la tempe´rature dans lecopeau est de´finie par :
4TM = 4TC
√
RT t2
h
× 10
(
0,06−0,195δ
√
RT t2
h
) (2.56)
ou` RT est de´fini par l’e´quation (2.19). En utilisant les e´quations (2.16) et (2.56), latempe´rature moyenne a` l’interface outil-copeau est de´finie par :
Tint = Tw +4Tsz + ψ4TM (2.57)
ou` ψ est un facteur de tempe´rature permettant de ramener la tempe´rature Tint de´finiepar (2.57) a` la valeur moyenne. Lalwani et al. (2009) estiment que la valeur du facteur detempe´rature ψ = 0, 9.Enfin la contrainte d’e´coulement kchip a` l’interface outil-copeau est de´finie par l’e´quation :
kchip =
1√
3
σy
(
εpint, ε
p
int, Tint
) (2.58)
ou` εpint est la de´formation e´quivalente maximale de´finie par l’e´quation (2.51), εpint est la vi-
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tesse de de´formation e´quivalente maximale dans l’interface outil-copeau de´fini par l’e´quation(2.52) et Tint est la tempe´rature moyenne le long de l’interface outil-copeau de´finie parl’e´quation (2.57).Une nouvelle condition d’e´quilibre impose que :
τint = kchip (2.59)
avec la contrainte de cisaillement τint calcule´e a` partir de la force re´sultante a` AB de´finiepar l’e´quation (2.47) et kchip de´finie par l’e´quation (2.58).
2.1.3 Syste`me d’e´quilibre a` re´soudre
Les deux e´quations d’e´quilibres (de´finies respectivement par (2.49) et (2.59)) et la force decoupe de´finie par l’e´quation (2.41) de´pendent de l’angle de cisaillement φ, des constantes devitesse de de´formation C0 et δ. D’apre`s la the´orie d’Oxley pour l’usinage, les deux e´quationsd’e´quilibre doivent eˆtre satisfaites et la force de coupe doit eˆtre minimale. Le syste`me finala` re´soudre est donc constitue´ de deux e´quations non line´aires (les e´quations d’e´quilibre) etune minimisation de la force de coupe.
σN (φ,C0, δ) = σNmax (φ,C0, δ)
τint (φ,C0, δ) = kchip (φ,C0, δ)
min FC (φ,C0, δ)
(2.60)
L’approche utilise´e par Oxley (1963); Oxley & Hastings (1976); Oxley (1989), Lalwani et al.(2009), Xiong et al. (2015) pour la re´solution du syste`me (2.60) consiste a` de´terminer lestrois parame`tres internes φ, C0 et δ par un algorithme constitue´ d’une se´rie de trois testset trois boucles imbrique´es pre´sente´ brie`vement sur la figure 2.3.Les diffe´rents variables sont choisis lorsque les trois conditions de´finies par le syste`me (2.60)sont successivement ve´rifie´es, c’est a` dire que l’e´quation φ satisfait la premie`re conditiond’e´quilibre de´finie par l’e´quation (2.49) , C0 satisfait la deuxie`me condition d’e´quilibre de´finiepar l’e´quation (2.59) et δ est choisi lorsque la force de coupe de´finie par (2.41) est minimale.Les plages de variation des trois variables internes sont alors de´termine´es de fac¸on a` obtenirles solutions optimales pour diffe´rentes conditions de coupe (minimale et maximale).Lalwani propose les intervalles de variations de φ ∈ [5◦ , 45◦], C0 ∈ [2, 10] et δ ∈
[0, 005, 0, 2]. L’initialisation des trois variables d’entre´e, au de´but du calcul, se fait parincre´mentation de la valeur initiale de chaque parame`tre.Pour les diffe´rents intervalles de recherche de solution et suivant les pas d’ite´ration, lenombre de valeurs ite´ratives est de 40 pour δ variant de 0, 005 a` 0, 2 avec un pas ite´ratif de
δincr = 0, 005 ; 81 pour C0 variant de 2 a` 10 avec un pas ite´ratif de C0incr = 0, 1 et 401 pour
φ variant de 5◦ a` 45◦ avec un pas ite´ratif de 0, 1◦ , soit un nombre total de boucles ite´ratives
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de recherche de solution de 40× 81× 401 = 1 299 240 boucles.
Début programme
Conditions de coupe
Calculer
Oui
Fin  programme
Calculer
Calculer
Calculer
Choisir    pour min   
Choisir     pour min  
Choisir     pour min  
Non
Oui
Oui
Non
Non
Figure 2.3 – Algorithme simplifie´ de calcul des parame`tres de coupe propose´ par Lalwani.
L’approche ci-dessus propose´e par Lalwani pre´sente quelques limites :— le nombre total de boucles de recherche de solution est de 1 299 240 boucles (voirfigure 2.3). Ce nombre d’ite´rations est tre`s grand et le temps de recherche de solution
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est long pour une me´thode efficiente ;— pour certaines conditions le syste`me d’e´quilibre de´fini par l’e´quation (2.60) n’est passatisfait. En effet, pour l’acier AISI 1045 par exemple, dans les conditions ou` α = −30◦ ,
V = 100 m/min, t1 = 0, 05 mm, et w = 5 mm, Xiong obtient une solution ou` la diffe´renceentre τint et kchip est de 510.7 Mpa. La deuxie`me condition d’e´quilibre de´finie parl’e´quation (2.59) n’est pas satisfaite.— l’algorithme se´lectionne φ lorsque la diffe´rence entre τint (φ,C0, δ) et kchip (φ,C0, δ)est minimale, puis choisit C0 lorsque la diffe´rence entre σN (φ,C0, δ) et σNmax (φ,C0, δ)est minimale et enfin se´lectionne δ lorsque la force de coupe est minimale. En effet,d’apre`s Xiong et al. (2015), la solution convergente est directement de´termine´e par lesplages de recherche des variables . Diffe´rentes solutions convergentes peuvent eˆtreobtenues lorsque les plages et les pas d’ite´ration de recherche changent. Commeles plages de recherche peuvent eˆtre modifie´es, il existe d’innombrables solutionsconvergentes lorsqu’on change les plages de recherche des variables . Pour l’acierAISI 1045 par exemple, dans les conditions ou` α = 0◦ , V = 100 m/min, t1 = 0, 1 mm, et
w = 5 mm, les plages de recherche de l’angle de cisaillement φ sont respectivement[
4, 5
◦
; 6
◦], [5, 5; 7◦], [6, 5◦ ; 8], ..., [16, 5◦ ; 18◦] et C0 ∈ [2, 10] et δ ∈ [0, 005; 0, 2],Xiong obtient plus de 10 solutions convergentes.
Dans la section suivante, une nouvelle me´thode d’imple´mentation du mode`le e´tendu d’Oxleyest pre´sente´e. Cette me´thode a pour but de satisfaire le syste`me d’e´quilibre de´fini parl’e´quation (2.60) et de re´duire le temps de recherche de la solution optimale et unique.
2.2 Imple´mentation du mode`le e´tendu d’Oxley
Dans le but de re´soudre le syste`me (2.60), nous proposons une approche alternative plusrapide et efficace base´e sur une me´thode d’optimisation imple´mente´e en Python (Dawouaet al., 2018a). Nous avons choisi le module lmfit de´fini par Newville et al. (2016) comme noyaude l’algorithme d’optimisation car celui-ci propose une imple´mentation de l’algorithme deLevenberg-Marquardt utilise´ pour la recherche des variables internes φ, C0 et δ.
2.2.1 Imple´mentation en Python du mode`le e´tendu d’Oxley
Toutes les e´quations pre´ce´demment pre´sente´es de´finissant le mode`le Ext-Oxley ont e´te´programme´es en utilisant le langage de programmation Python 3. C’est un langage lar-gement utilise´ car il pre´sente une syntaxe expressive et facile a` imple´menter. Tous lesde´veloppements ont e´te´ re´alise´s en utilisant les fonctions Python d’origine. Le module Py-thon Matplotlib a e´galement e´te´ utilise´ pour produire automatiquement tous les graphiques
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pre´sente´s dans ce chapitre. La fonction principale de l’algorithme est celle qui permet decalculer les quatre quantite´s σN , σNmax ,τint et kchip en fonction des trois variables internes
φ, C0 et δ. Elle calcule e´galement, dans le meˆme temps, tous les variables de sortie telsque la force de coupe FC , la force d’avance FT , les tempe´ratures TAB et Tint, les quantite´sge´ome´triques telles que h, lAB , etc. Toutes les imple´mentations effectue´es dans cette sectiondu code de calcul sont en accord avec d’autres auteurs, rien d’innovant n’est fait dans cettepartie d’algorithme.
2.2.2 Algorithme d’optimisation
Notre contribution dans ce travail concerne la me´thode utilise´e pour re´soudre le syste`med’e´quations de´fini par (2.60)Dawoua et al. (2018a). Au lieu d’un syste`me similaire a` celuipropose´ initialement par Oxley (1989), et 20 ans plus tard par Lalwani et al. (2009), nousavons choisi de re´soudre ce syste`me en utilisant une me´thode d’optimisation base´e surle module LMFIT (Non-Linear Least-Squares Minimization and Curve-Fitting for Python)Python propose´ par Newville et al. (2016). L’algorithme d’optimisation propose´ est pre´sente´sur la figure 2.4. Le programme importe le module LMFIT version 0.9.7 qui fournit la fonctionde minimisation utilise´e pour re´soudre le syste`me d’e´quations de´fini par (2.60). Le moduleLMFIT fournit une bonne interface pour l’optimisation non line´aire et les proble`mes curve-fitting en langage Python. Il fournit e´galement l’algorithme d’optimisation de Levenberg-Marquardt et prend en charge la plupart des me´thodes d’optimisation de scipy.optimize.L’avantage principal par rapport a` l’imple´mentation classique de Scipy est la possibilite´ defournir un parame`tre objet utile dont la valeur peut eˆtre modifie´e dans l’ajustement, eˆtrefixe, ou avoir des limites supe´rieures et/ou infe´rieures.Le syste`me (2.60) est re´solu en utilisant deux algorithmes d’optimisation encapsule´s l’undans l’autre et re´fe´rence´s ici par les de´nominations d’algorithme d’optimisation interne etd’algorithme d’optimisation globale, respectivement. L’algorithme d’optimisation interne estcharge´ de re´soudre les deux premie`res e´quations d’e´quilibre du syste`me (2.60) correspon-dant aux e´quations (2.49) et (2.59) alors que l’algorithme global d’optimisation a la chargede trouver la valeur minimale de la force de coupe, c’est-a`-dire de re´soudre la dernie`ree´quation du syste`me (2.60). Par conse´quent, en raison de l’imbrication des algorithmes, lasolution finale est celle de sorte que la condition d’e´quilibre de´finie par les e´quations (2.49)et (2.59) soient satisfaites par minimisation de la fonction objectif ∆ de´finie par l’e´quation(2.61) et de sorte que la force de coupe FC soit minimale.
∆ =
√
(τint − kchip)2 + (σN − σNmax)2 (2.61)Dans l’algorithme propose´ (voir figure 2.4), deux algorithmes d’optimisation lie´s a` lafonction minimize de LMFIT ont e´te´ utilise´s :
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— le premier optimise la variable interne δ (C0 et φ sont fixes) en utilisant la fonctionobjectif minimisant la valeur de la force de coupe FC de´finie par l’e´quation (2.41) ;— le second optimise les variables internes C0 et φ (δ est fixe) en utilisant la fonctionobjectif de´finie par l’e´quation (2.61) afin de minimiser l’erreur quadratique ∆ dese´quations d’e´quilibre (la fonction objectif) de´finie par l’e´quation (2.61).
L’initialisation des trois variables d’entre´es, au de´but du programme de calcul, se fait parre´glage arbitraire de la valeur initiale de chacun d’eux a` la valeur moyenne de leur intervallerespectif : φ ∈ [5◦, 45◦], C0 ∈ [2, 10] et δ ∈ [0, 005; 0, 2].
Début programme
Conditions de coupe
 Valeurs initiales
Calculer
Calculer 
Oui
Non
Optimisation L-M 
Optimisation L-M Non
Fin programme
Oui
Figure 2.4 – Algorithme d’optimisation propose´
2.2.3 Validation de l’algorithme propose´
Afin de ve´rifier le me´canisme de fonctionnement des algorithmes propose´s, nous pre´sentonsun exemple d’application concernant la coupe orthogonale d’un acier AISI 1045. Les constantesde la loi d’e´coulement de Johnson et Cook pour l’acier AISI 1045 de´termine´es par Jaspers &Dautzenberg (2002) et les proprie´te´s thermophysiques propose´s par Oxley sont respective-ment reporte´es dans les tableaux 2.1 et 2.2.
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Tableau 2.1 – Constantes de la loi d’e´coulement de Johnson et Cook pour l’AISI 1045
A (Mpa) B (Mpa) C n m ε0(s−1) Tm(°C) Tw(°C)
553, 1 600, 8 0, 0134 0, 234 1 1 1460 25
Tableau 2.2 – Proprie´te´s thermo-physiques de l’ AISI 1045 .Conductivite´ thermique Chaleur spe´cifique Densite´
(Cp en W/mK) (K en J/kgK) (ρ en kg/m3)
420 + 0, 504T 52, 61− 0, 0281T 8000
Pour ce premier essai, les conditions de coupe se´lectionne´es sont les suivantes : V = 200m/min, t1 = 0, 15 mm, α = −7◦ et w = 1, 6 mm. Tous les tests ont e´te´ faits en utilisant Python
3.6.5 sur un ordinateur Dell Precision T7500 exe´cutant Ubuntu 16.04 64bits avec 12 Gb deRam et un processeur Intel Xeon 4 coeurs E5620 Intel Xeon.Les re´sultats de la simulation propose´e et confronte´s aux re´sultats du mode`le de Lalwani,sont pre´sente´s dans le tableau 2.3. Ces re´sultats sont obtenus dans un temps de calcul totald’environ t = 0, 091s, le nombre total de boucles de l’algorithme d’optimisation interne pourtrouver la solution finale est ni = 249, tandis que le nombre de boucles de l’algorithmed’optimisation globale est ng = 18. Il s’agit d’un gain de boucles de plus de 5000 fois moinssi on le compare aux 1 299 240 boucles ne´cessaires dans l’algorithme original (Dawoua et al.,2018a). Comme indique´ dans le tableau 2.3, l’erreur totale 4 pour l’e´quilibre du syste`me(2.60) donne´e par l’e´quation (2.61) est de moins de 10−6Pa pour notre approche alors quela meˆme erreur est de 20 MPa pour l’algorithme d’origine propose´ par Lalwani.
Tableau 2.3 – Re´sultats de la coupe orthogonale de l’AISI 1045 a` 200 m/min, t1 = 0, 15 mm,
α = −7◦ et w = 1, 6 mm
C0 φ δ ∆ ε
p
AB ε
p
int t2 h FC FT TAB Tint(mm) (mm) (N) (N) (°C) (°C)LMFIT 5,76 18,9 0,03 7, 2× 10−7 0,98 11,03 0,42 0,47 575 352 356 955Lalwani 5,80 19,2 0,04 20× 106 1,00 10,17 0,43 0,49 576 364 385 942
2.2.4 Unicite´ de la solution
Le principal inconve´nient du mode`le e´tendu d’Oxley propose´ par Lalwani et rapporte´ parXiong et al. (2015) est que la solution convergente n’est pas unique. Cela est principalementduˆ aux erreurs qui peuvent de´couler de la faible pre´cision de la pre´diction de l’algorithmed’origine (les pas d’incre´mentation sont assez grands). Afin de ve´rifier si l’algorithme propose´
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est inde´pendant des valeurs de de´part, Dawoua et al. (2018a) a effectue´ 25×25×25 = 15 625simulations avec diffe´rentes valeurs de de´part de chacun des trois variables internes (25valeurs e´quidistantes pour chacun des 3 variables internes dans leur intervalle respectif).Le temps de calcul total pour ces 15 625 simulations est de t = 22m 16 s et le temps decalcul moyen pour une simulation est environ t = 0, 085 s, ce qui repre´sente un temps decalcul tre`s faible.
Tableau 2.4 – Re´sultats du mode`le propose´ pour 15 625 simulationsValeurs minimales Valeurs maximales Valeurs moyennes ∆f
C0 5, 762 5, 762 5, 762 1, 94× 10−8
δ × 10−2 3, 572 3, 577 3, 575 1, 44× 10−3
φ 18, 944 18, 944 18, 944 6, 26× 10−8
FC 574, 928 574, 928 574, 928 4, 90× 10−8
FT 351, 736 351, 736 351, 736 1, 17× 10−7
TAB 356, 074 356, 074 356, 074 3, 07× 10−8
Tint 954, 666 954, 767 954, 698 1, 05× 10−4
Le tableau 2.4, montre les re´sultats des variables internes internes (C0, δ et φ), desefforts de coupe FC et d’avance FT , des tempe´ratures TAB dans la zone de cisaillementprimaire et Tint a` l’interface outil-copeau. La moyenne des erreurs de calcul (de´fini par lafonction objectif 4) de chaque parame`tre interne et des grandeurs thermome´caniques est
∆f . Les valeurs minimales, maximales et moyennes des re´sultats issus des 15 625 simulationsdonnent les meˆmes re´sultats. La seule diffe´rence visible mais tre`s faible se situe au niveau del’e´valuation du parame`tre δ (avec une erreur de calcul ∆f = 1, 44×10−3) et de la tempe´rature
Tint a` l’interface outil-copeau (avec une erreur de calcul ∆f = 1, 05× 10−4).
Le nombre de boucles ne´cessaires pour trouver la solution finale varie dans l’intervalle
ni ∈ [122; 318] avec une valeur moyenne de ni = 212, 3 comme le montre l’histogrammesur la figure 2.5. Il s’agit d’un gain de boucles variant entre 4000 et 10000 fois moins si onle compare aux 1 299 240 boucles ne´cessaires dans l’algorithme original de Lalwani. Ainsidonc, il ressort de ces re´sultats que la me´thode propose´e est rapide (moins d’un dixie`me deseconde pour rechercher la solution optimale) et fournit une unique solution convergente.
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Figure 2.5 – Histogramme du nombre de boucles ne´cessaires pour obtenir une solution
2.2.5 Analyse des re´sultats de l’algorithme propose´
Les figures 2.6, 2.7 et 2.8 montrent des re´sultats inte´ressants de l’algorithme d’optimisa-tion propose´. La figure 2.6 montre la variation de la force de coupe FC , la force d’avance FT etla fonction objectif ∆ par rapport a` la constante de vitesse de de´formation C0. En balayantle domaine de variation de C0 de 2 a` 10, pour chaque valeur de ce domaine balaye´, lesvaleurs optimales φ et δ sont de´termine´es. Nous obtenons une solution. Les re´sultats sontrepre´sente´s sur le graphique 2.6. Ce graphique montre clairement que les e´quations (2.49) et(2.59) ne peuvent eˆtre satisfaites si une seule variable interne (l’angle de cisaillement φ) estautorise´ a` eˆtre optimise´ par l’algorithme d’optimisation interne, par conse´quent, la fonctionobjectif ∆ varie beaucoup avec la valeur de C0. Elle diminue line´airement dans l’intervalle
C0 ∈ [2; 5, 762] et augmente line´airement dans l’intervalle C0 ∈ [5, 762; 10]. Dans le meˆmetemps, la force de coupe FC et la force d’avance FT augmentent lentement dans l’intervalle
C0 ∈ [2; 9, 5] et diminuent un peu apre`s. Le processus de se´lection de la solution opti-male est clairement illustre´ sur la figure 2.6. Nous satisfaisons l’e´quilibre du syste`me de´finipar les e´quations (2.49) et (2.59) lorsque C0 = 5, 762. Toutes les autres valeurs traduisentun de´se´quilibre du syste`me. On remarque clairement que l’algorithme n’a pas privile´gie´ laminimisation de la force de coupe qui aurait conduit a` C0 = 2.
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Fonction objectif 
Force d'avanve  
Force de coupe   
Figure 2.6 – Variation des efforts de coupe FC , FT et la fonction objectif ∆ en fonction dela constante de vitesse de de´formation C0.
En balayant le domaine de variation de φ de 0° a` 45°, pour chaque valeur de ce domainebalaye´, les valeurs optimale C0 et δ sont de´termine´es. Nous obtenons une solution. Lesre´sultats sont repre´sente´s sur le graphique 2.7. La figure 2.7 montre la variation de la forcede coupe FC , la force d’avance FT et la fonction objectif ∆ par rapport l’angle de cisaillement
φ. La force de coupe FC et la force d’avance FT diminuent avec l’augmentation de l’angle decisaillement et la fonction objectif ∆ diminue dans l’intervalle φ ∈ [0°; 18, 945°] et augmentedans l’intervalle φ ∈ [18, 945°; 45°]. La fonction objectif ∆ prend une valeur faible lorsquel’angle de cisaillement atteint la valeur de φ = 18, 945◦. Ainsi donc, le processus de se´lectionde la solution optimale est clairement illustre´ sur la figure 2.7. Nous satisfaisons l’e´quilibredu syste`me de´fini par les e´quations 2.49 et 2.59 lorsque φ = 18, 945◦. Toutes les autresvaleurs traduisent un de´se´quilibre du syste`me. L’algorithme n’a pas privile´gie´ la minimisationde la force de coupe qui aurait conduit a` φ = 45◦.En faisant varier la valeur de δ dans l’intervalle [0, 005; 0, 2] les courbes de la figure 2.8ont e´te´ obtenues. Cette figure montre un re´sultat assez diffe´rent, la fonction objectif ∆ variedans l’intervalle [0, 005; 0, 2] mais reste infe´rieure a` 10−12Pa, ce qui est proche du epsilon
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() machine (voir figure 2.8). Tous les couples de valeurs de C0 et φ ve´rifient l’e´quilibre dusyste`me. Ce graphique montre donc la variation de la force de coupe FC , la force d’avance FTet la fonction objectif ∆ par rapport a` l’e´paisseur de la zone plastique δ. La force de coupe
FC et la force d’avance FT diminuent avec l’augmentation de l’e´paisseur de la zone plastiquedans l’intervalle δ ∈ [0, 005; 0, 036] et augmentent dans l’intervalle δ ∈ [0, 036; 0, 2]. La forcede coupe FC est minimale lorsque l’e´paisseur de la zone plastique δ atteint la valeur de
δ = 0, 036. Ceci est conforme a` l’approche propose´e par Oxley a` l’origine de cette e´tude.
,
Fonction objectif 
Force d'avance 
Force de coupe  
Figure 2.7 – Variation des efforts de coupe FC , FT et la fonction objectif ∆ en fonction del’angle de cisaillement φ
Le processus de se´lection de la solution optimale de´fini par le syste`me (2.60) est claire-ment illustre´ sur la figure 2.8. Nous satisfaisons tout d’abord l’e´quilibre du syste`me de´finipar les e´quations (2.49) et (2.59) selon le crite`re de convergence (2.61) puis, lorsque celui-ci est satisfait, nous se´lectionnons la solution ou` la force de coupe FC est minime. Si l’onessayait de satisfaire la condition de la force de coupe FC minimale avant l’e´quilibre, laproce´dure aurait se´lectionne´ une valeur infe´rieure pour C0. Donc, il est ne´cessaire de satis-faire les conditions d’e´quilibre de´finies par les e´quations (2.49) et (2.59) avant de satisfaire
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la condition de la force de coupe FC minimale.
Fonction objectif 
Force de coupe  
Force d'avance   
Figure 2.8 – Variation des efforts de coupe FC , FT et la fonction objectif ∆ en fonction del’e´paisseur de la zone plastique δ
2.3 Re´sultats et comparaisons
Apre`s ve´rification du me´canisme de fonctionnement des algorithmes propose´s, nouspre´sentons dans cette section une comparaison des re´sultats de la me´thode propose´e a`ceux de la revue de litte´rature. L’efficacite´ de la me´thode propose´e est ve´rifie´e par une si-mulation d’une se´rie de 8 conditions de coupe orthogonale de l’AISI 1045 et 6 conditions decoupe orthogonale du carbone 0.38%.
2.3.1 Re´sultats du mode`le analytique pour l’acier AISI 1045
Les 8 conditions de coupe orthogonale de l’AISI 1045 sont pre´sente´es dans le tableau 2.5.Les constantes de la loi d’e´coulement de Johnson et Cook pour l’AISI 1045 sont de´termine´es
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par Jaspers & Dautzenberg (2002) et les proprie´te´s thermophysiques propose´es par Oxleysont respectivement reporte´es dans les tableaux 2.1 et 2.2.
Tableau 2.5 – Conditions de coupe de l’ AISI 1045Test V ( m/min) t1 (mm) α (◦)
1 200 0, 15 −7
2 200 0, 15 5
3 200 0, 30 −7
4 200 0, 30 5
5 300 0, 15 −7
6 300 0, 15 5
7 300 0, 30 −7
8 300 0, 30 5
Le tableau 2.6 pre´sente les re´sultats issus des 8 conditions de la coupe orthogonalede l’AISI 1045. Pour comprendre l’effet du mode`le propose´ sur les pre´dictions des forcesde coupe FC , des forces d’avance FT et la tempe´rature Tint a` l’interface outil-copeau, lesre´sultats obtenus a` partir du module LMFIT sont compare´s graphiquement a` ceux obtenusa` l’aide des mode`les de Lalwani et Xiong.
Tableau 2.6 – Re´sultats de la coupe orthogonale de l’AISI 1045Test C0 φ δ εpAB εpint t2 h FC FT TAB Tint(mm) (mm) (N) (N) (°C) (°C)
1 5, 762 18, 9 0, 036 0, 98 11, 03 0, 42 0, 47 575 352 356 955
2 4, 154 27, 6 0, 04 0, 67 8, 81 0, 30 0, 31 433 164 279 891
3 5, 509 21, 7 0, 018 0, 88 18, 97 0, 71 0, 78 1013 522 342 1067
4 3, 715 30, 8 0, 020 0, 62 15, 55 0, 53 0, 52 775 223 273 1017
5 5, 602 20, 7 0, 024 0, 92 15, 04 0, 38 0, 41 535 295 348 1024
6 3, 876 29, 6 0, 026 0, 64 12, 22 0, 28 0, 28 407 131 276 969
7 5, 376 23, 4 0, 012 0, 84 27, 80 0, 65 0, 70 952 438 338 1135
8 3, 478 32, 6 0, 013 0, 60 22, 88 0, 49 0, 48 733 174 272 1092
Sur les figures 2.9, 2.10 et 2.11 pre´sentant respectivement les comparaisons des valeurspre´dites des forces de coupe FC , forces d’avance FT et des tempe´ratures Tint a` l’interface outilcopeau pour les 8 conditions de coupe regroupe´es pour α = −7◦ et α = 5◦ , nous constatonsque les re´sultats pre´dits obtenus sont du meˆme ordre de grandeur que les re´sultats dumode`le de Lalwani et Xiong. La figure 2.9 montre que les valeurs des forces de coupe FCpre´dites pour les angles α = −7◦ et α = 5◦ se rapprochent des valeurs pre´dites par Lalwani.Par contre les figures 2.10 et 2.11 montrent que les valeurs des forces d’avance FT et la
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tempe´rature Tint a` l’interface outil-copeau pour les angles α = −7◦ et α = 5◦ se rapprochentdes valeurs pre´dites par Lalwani.
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Figure 2.9 – Comparaison des valeurs pre´dites des forces de coupe FC pour α = −7◦ et
α = 5
◦
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Figure 2.10 – Comparaison des valeurs pre´dites des forces d’avance FT pour pour α = −7◦et α = 5◦
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Figure 2.11 – Comparaison des valeurs pre´dites des tempe´ratures a` l’interface outil-copeau
Tint pour α = −7◦ et α = 5°
2.3.2 Re´sultats du mode`le analytique pour l’acier au carbone 0.38%
L’imple´mentation du mode`le analytique propose´e est e´galement applique´e a` la simulationde la coupe orthogonale de l’acier au carbone 0.38%. Les conditions de coupe orthogonaleet les valeurs expe´rimentales des forces de coupe et d’avance de l’acier au carbone 0.38%pour α = −5◦ et w = 4 mm issues des travaux Oxley (1989) sont pre´sente´es dans le tableau2.7.
Tableau 2.7 – Conditions de coupe orthogonale et valeurs expe´rimentales des forces decoupe et d’avance pour l’acier au carbone 0.38% pour α = −5◦ et w = 4 mm .Test V ( m/min) t1 (mm) t2(mm) FC (N/mm) FT (N/mm)
1 100 0, 125 0, 40 350 325
2 200 0, 125 0, 30 325 225
3 400 0, 125 0, 30 300 225
4 100 0, 250 0, 70 625 450
5 200 0, 250 0, 55 625 375
6 100 0, 500 1, 10 1125 625
D’apre`s O¨zel & Zeren (2006), les constantes de la loi d’e´coulement de Johnson et Cookde l’AISI 1045 peuvent eˆtre utilise´es pour la simulation de la coupe orthogonale de l’acierau carbone 0.38%. Le tableau 2.8 pre´sente les re´sultats de la coupe orthogonale de l’acierau carbone 0.38% pour w = 4 mm et α = −5◦ en utilisant l’imple´mentation propose´e.
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Tableau 2.8 – Re´sultats de la coupe orthogonale du carbone 0.38% pour w = 4 mm et
α = −5◦Test C0 φ δ εpAB εpint t2 h FC FT TAB Tint(mm) (mm) (N/mm) (N/mm) (°C) (°C)
1 5, 926 16, 5 0, 078 1, 09 6, 48 0, 41 0, 48 340 241 355 804
2 5, 600 19, 6 0, 043 0, 94 9, 39 0, 34 0, 38 294 176 345 914
3 5, 292 22, 6 0, 022 0, 84 15, 93 0, 29 0, 31 261 129 333 1034
4 5, 617 19, 4 0, 044 0, 95 9, 27 0, 69 0, 77 585 353 343 908
5 5, 307 22, 5 0, 022 0, 85 15, 67 0, 58 0, 63 518 259 331 1028
6 5, 322 22, 3 0, 023 0, 85 15, 42 1, 17 1, 27 1029 520 329 1022
Les figures 2.12, 2.13 et 2.14 pre´sentent les comparaisons des valeurs pre´dites de l’e´paisseurdes copeaux, de la force de coupe et de la force d’avance pour l’acier au carbone 0.38% aveccelles mesure´es expe´rimentalement par Oxley.
Les figures 2.12 et 2.13 montrent que les valeurs pre´dites des e´paisseurs du copeau t2 etdes forces de coupe FC sont globalement en accord avec les valeurs expe´rimentales issuesdes travaux d’Oxley.
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Figure 2.12 – Comparaison des valeurs pre´dites d’e´paisseurs du copeau t2 avec les valeursexpe´rimentales issues des travaux d’Oxley
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Figure 2.13 – Comparaison des valeurs pre´dites des forces de coupe FC avec les valeursexpe´rimentales issues des travaux d’Oxley
La figure 2.14 montre que les valeurs pre´dites des forces d’avance FT sont infe´rieuresaux valeurs expe´rimentales issues des travaux d’Oxley avec un e´cart quasi constant. D’apre`sLalwani, les forces d’avance pre´dites sont calcule´es en supposant une areˆte de coupe par-faitement tranchante, alors que pratiquement tous les outils de coupe ont un certain rayond’areˆte. Le rayon de l’areˆte de l’outil exerce une certaine force de re´sistance a` la pe´ne´trationvisible sur la force de coupe et la force d’avance mesure´es expe´rimentalement.
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Figure 2.14 – Comparaison des valeurs pre´dites des forces d’avance FT avec les valeursexpe´rimentales issues des travaux d’Oxley
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Synthe`se du chapitre
Une imple´mentation du mode`le analytique d’Oxley e´tendu pour la coupe orthogonaledes me´taux a e´te´ pre´sente´e dans ce chapitre. La recherche des solutions est faite en uti-lisant une me´thode d’optimisation base´e sur le module LMFIT (Non-Linear Least-SquaresMinimization and Curve-Fitting for Python). L’approche propose´e est base´e sur un double al-gorithme d’optimisation de Levenberg-Marquardt pour la re´solution du syste`me d’e´quationsnon line´aires du mode`le analytique d’Oxley e´tendu pour la coupe orthogonale des me´taux.Le me´canisme de fonctionnement des algorithmes propose´s, a e´te´ ve´rifie´ par les simulationsde la coupe orthogonale de l’acier AISI 1045 et au carbone 0.38%. L’unicite´ de la solution,l’une des principales critiques faite a` l’approche originale d’Oxley, a e´te´ ve´rifie´e par unese´rie de 15 625 simulations avec 25 valeurs e´quidistantes pour chacun des 3 variables φ, C0et δ dans leur intervalle respectif. L’efficacite´, la pre´cision (une erreur totale de la re´solutiondu syste`me d’e´quilibre infe´rieure a` 10−6 Mpa) et la performance en terme de temps de cal-cul (moins d’un dixie`me de seconde pour trouver la solution convergente) lors des tests devalidation de cette approche ont e´te´ de´montre´es. Une comparaison des valeurs pre´dites desefforts de coupe FC , des efforts d’avance FT et de la tempe´rature a` l’interface outil-copeau
Tint avec les valeurs pre´dites par Lalwani et Xiong pour l’acier AISI 1045 a e´te´ faite. Il ressortque les valeurs pre´dites des efforts de coupe se rapprochent des valeurs obtenues par Xionget par ailleurs les valeurs des forces d’avance et de tempe´rature a` l’interface outil-copeause rapprochent des valeurs obtenues par Lalwani. Une comparaison des valeurs pre´dites desefforts de coupe FC , des efforts d’avance FT et de la tempe´rature a` l’interface outil-copeau
Tint avec des valeurs expe´rimentales d’Oxley pour l’acier au carbone 0.38% a e´te´ e´galementfaite. Les valeurs pre´dites d’e´paisseurs du copeau t2 et des forces de coupe FC et forcesd’avance FT sont en accord avec les valeurs expe´rimentales issues des travaux d’Oxley. Onpeut donc valider l’approche propose´e. Ainsi, l’imple´mentation du mode`le analytique d’Ox-ley propose´e sera utilise´e a` la suite de nos travaux pour fournir des donne´es en vue d’unesurveillance d’usinage.
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- Chapitre 3 -
E´tat de l’art sur la surveillance del’usinageLa prolife´ration des dispositifs d’acquisition de donne´es a ouvert une nouvelle voiepour la surveillance des syste`mes industriels, permettant ainsi l’e´laboration demode`les ge´ne´riques pour pre´venir des de´faillances. En usinage des me´taux ce-pendant, certains parame`tres ne sont pas directement observables, tre`s souvent a`cause du couˆt de l’expe´rimentation qui peut eˆtre re´dhibitoire pour l’entreprise, parfois enraison du caracte`re intrusif des dispositifs d’acquisition (par exemple, des capteurs), ren-dant difficile l’acce`s a` la valeur re´elle de certains parame`tres. Comme cela a e´te´ e´tabli etjustifie´ au pre´ce´dent chapitre, il peut ne´anmoins eˆtre envisageable de de´terminer des infor-mations manquantes dans une ope´ration de coupe en utilisant un mode`le analytique fiable,repre´sentatif d’une situation re´elle de l’usinage. Cela offre une strate´gie peu one´reuse pourune surveillance efficace, en utilisant des donne´es massives ge´ne´re´es par un algorithme ro-buste, base´ sur un mode`le the´orique tel que celui valide´ au chapitre pre´ce´dent. Un enjeu ma-jeur de la surveillance de l’usinage est en effet de de´finir des mode`les pre´dictifs pour extraire,a` partir des donne´es issues de l’observation du syste`me e´tudie´, des connaissances perti-nentes pour non seulement anticiper les de´faillances du syste`me, mais e´galement pre´venirdes erreurs humaines, ce afin de garantir l’obtention de pie`ces de qualite´. L’objectif dupre´sent chapitre est de pre´senter un e´tat de l’art sur les me´thodes qui s’y re´fe`rent. Dansla section 1, les concepts cle´s utilise´s dans la litte´rature sur la surveillance des syste`mesindustriels seront tout d’abord de´finis, suivi dans la section 2 d’une bre`ve pre´sentation de lafonction maintenance qui est au cœur des enjeux de la surveillance des syste`mes industriels.
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Les principales me´thodes de surveillance issues de la litte´rature, puis le syste`me e´tudie´ etson environnement seront respectivement pre´sente´s dans les sections 3 et 4, tandis que lame´thodologie ge´ne´rale (commune´ment utilise´e en surveillance) sera de´crite dans la section5. Enfin, une synthe`se des analyses effectue´es cloˆturera le chapitre.
3.1 Bre`ves de´finitions des principaux concepts
Les principaux concepts utilise´s dans cet e´tat de l’art sont brie`vement de´finis ci-apre`s.L’usinage est un proce´de´ de fabrication de pie`ces me´caniques par enle`vement de matie`re(Trent & Wright, 2000).Une de´faillance est l’alte´ration ou cessation de l’aptitude d’un ensemble ou d’un syste`mea` accomplir sa ou ses fonctions requises avec les performances de´finies dans les spe´cificationstechniques - NF X 60-010 (AFNOR, 1986).Une panne est l’inaptitude d’une entite´ a` accomplir une fonction requise (Villemeur,1988).La maintenance est l’ensemble des actions permettant de maintenir ou de re´tablir unbien dans un e´tat spe´cifie´ ou en mesure d’assurer un service de´termine´ - NF X 60-010(AFNOR, 1986). D’apre`s Villemeur (1988), elle constitue la combinaison de toutes les actionstechniques et des actions administratives correspondantes, y compris les ope´rations desurveillance et de controˆle, destine´es a` maintenir ou a` remettre une entite´ dans un e´tat luipermettant d’accomplir une fonction requise.La maintenance corrective est exe´cute´e apre`s de´faillance et est destine´e a` remettre unbien dans un e´tat dans lequel il peut accomplir une fonction requise - NF X 60-010 (AFNOR,1986).La maintenance pre´ventive syste´matique est exe´cute´e a` des intervalles pre´de´termine´sou selon des crite`res prescrits, et est destine´e a` re´duire la probabilite´ de de´faillance ou lade´gradation du fonctionnement d’un bien - NF X 60-010 (AFNOR, 1986).La maintenance pre´dictive est le controˆle re´gulier de l’e´tat me´canique, du rendement, etd’autres indicateurs des conditions de fonctionnement des machines-outils et des processus,de fac¸on a` optimiser l’intervalle entre chaque re´paration (Mobley, 1992).La de´tection est l’action de de´celer au moyen d’une surveillance accrue, continue ou non,l’apparition d’une panne ou l’existence d’un e´le´ment de´faillant (Fassina, 1962).Le diagnostic consiste en l’identification de la cause probable de la (ou des) panne(s)a` l’aide d’un raisonnement logique fonde´ sur un ensemble d’informations provenant d’uneinspection, d’un controˆle ou d’un test (AFNOR, 1986).La surveillance industrielle est un dispositif passif et informationnel mis en œuvre pouranalyser l’e´tat du syste`me et fournir des indicateurs pouvant aider l’ope´rateur a` de´tecter,diagnostiquer les e´le´ments de´faillants et en identifier les causes premie`res (Lefebvre, 2000).
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3.2 La fonction maintenance
Les couˆts de maintenance constituent la majeure partie des couˆts ope´ratoires dans lesecteur manufacturier. Ils peuvent repre´senter, selon les types d’industries, entre 15% (agro-alimentaires) et 40% (side´rurgie) des couˆts des produits (Mobley, 1992). Des e´tudes surl’efficacite´ de la gestion de la maintenance ont montre´ qu’un tiers du couˆt de productionprovient d’ope´rations inutiles ou mal effectue´es (Mobley, 1992). Cette inefficacite´ a pourraison principale l’absence d’informations re´elles qui permettraient de de´terminer les be-soins imme´diats en re´paration ou en maintenance. Le de´veloppement des outils d’aide a` lade´cision utilise´s pour la maintenance des ope´rations de l’usinage a entraˆıne´ des progre`s re-marquables et a permis de re´duire ou d’e´liminer les re´parations inutiles, d’e´viter les pannesde machines les plus graves, et ainsi de limiter les effets d’une maintenance inade´quate surla rentabilite´ d’une usine.D’apre`s He´ng (2017), maintenir, c’est effectuer des ope´rations (de´tection, diagnostic,de´pannage, re´paration, graissage, controˆle, etc.) permettant de conserver le potentiel dumate´riel pour assurer la production avec efficacite´ et qualite´. La mise en œuvre d’unede´marche d’ame´lioration de la fonction maintenance peut donc permettre d’atteindre plu-sieurs objectifs :— ame´liorer la disponibilite´ des moyens de production ou de service en minimisant lenombre et la dure´e des pannes et en organisant au mieux les activite´s de maintenance,conduisant ainsi a` l’optimisation des couˆts de production,— ame´liorer la se´curite´ des biens et des personnes, en pre´servant la sante´ des per-sonnes, en assurant leur se´curite´, en maˆıtrisant les risques et en respectant les textesde re`glementation,— inte´grer des moyens nouveaux dans le dispositif de production ou de service permet-tant d’ame´liorer l’outil de production.La fonction maintenance s’inte`gre e´galement dans le processus qualite´ de l’entreprise, no-tamment par la mise en place d’une de´marche d’ame´lioration, en assurant une veille tech-nologique constante et en exploitant au mieux les retours d’expe´rience.La norme NF X 60-010 (AFNOR, 1986) regroupe les diffe´rentes approches de la mainte-nance en trois cate´gories :— la maintenance corrective,— la maintenance pre´ventive syste´matique,— la maintenance pre´ventive conditionnelle ou maintenance pre´dictive.
3.2.1 Maintenance corrective
Les entreprises ge´re´es avec le syste`me de maintenance corrective n’envisagent pas decontroˆle tant que les machines continuent a` fonctionner. La maintenance corrective suppose
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en effet qu’il n’y a aucune re´vision ge´ne´rale des e´quipements, ni de re´paration de grandeenvergure, tant que l’usine fonctionne convenablement. Les ope´rateurs accomplissent destaˆches pre´ventives simples, comme la lubrification ou le re´glage des machines, meˆme dansun environnement domine´ par la re´paration. La maintenance corrective concerne plus parti-culie`rement les e´quipements dont les couˆts de de´faillance sont minimes, les contraintes dese´curite´ faibles et lorsque ceux-ci ne sont pas critiques pour la production.Les de´penses lie´es a` ce type de maintenance sont e´leve´es, en raison du nombre importantde pie`ces de rechange, des nombreuses heures de re´paration et de l’arreˆt prolonge´ desmachines. En effet, en l’absence de toute anticipation des besoins de maintenance, uneusine doit eˆtre capable de re´agir rapidement face a` toutes les pannes possibles ; il est doncne´cessaire de maintenir des niveaux e´leve´s de stocks de pie`ces de rechange ou, au moins,de posse´der en re´serve les composants principaux des machines les plus expose´es (Mobley,1992).En fonction du temps d’exe´cution, si l’intervention doit eˆtre imme´diate, la maintenancecorrective sera qualifie´e d’urgence. Si au contraire l’intervention peut eˆtre reporte´e, onparlera de maintenance corrective diffe´re´e.La pratique de la maintenance corrective engendre des couˆts de maintenance e´leve´s etune plus faible disponibilite´ des chaˆınes de production. Car elle implique des de´lais et despertes de production, l’immobilisation des employe´s, l’accumulation d’heures supple´mentairespour l’e´quipe de maintenance (re´paration) et pour l’e´quipe de production (Gosselin, 1987).Ainsi, la programmation des re´parations dans le cadre de la maintenance syste´matique per-met de re´duire le temps de re´paration, les couˆts de main d’œuvre correspondants et lespertes de production.
3.2.2 Maintenance pre´ventive syste´matique
D’apre`s He´ng (2017), la maintenance pre´ventive syste´matique inte`gre :— les controˆles ou visites syste´matiques,— les expertises, les actions et les remplacements effectue´s a` la suite de controˆles oude visites,— les remplacements syste´matiques des pie`ces de rechange et la maintenance condi-tionnelle ou les controˆles non destructifs.La maintenance pre´ventive syste´matique concerne les e´quipements dont les couˆts de de´faillancesont e´leve´s, de fortes contraintes se´curitaire et lorsque ceux-ci sont critiques pour la produc-tion. Elle est base´e sur des donne´es statistiques correspondant a` l’historique du syste`me.Elle est exe´cute´e a` des intervalles de temps pre´e´tablis ou selon un nombre de´fini d’unite´sd’usage, mais sans controˆle pre´alable de l’e´tat du bien ou de la machine. La diffe´rence laplus importante avec la maintenance corrective est la possibilite´ de pre´voir une re´parationa` un moment ou` elle aura un impact minimum sur la production.
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Ge´ne´ralement, les ope´rations de maintenance syste´matique sont base´es sur le tempse´coule´ ou les heures de fonctionnement de la machine, le nombre d’ope´rations, le kilome´trageetc. En effet, la maintenance pre´ventive syste´matique repose sur le postulat qu’une machinese de´grade au bout d’un certain seuil (dure´e pre´cise, nombre d’ope´ration pre´cis, kilome´tragepre´cis, etc.), caracte´ristique de la cate´gorie de l’e´quipement. De`s que la valeur de ce crite`rede´passe ce seuil, une maintenance doit eˆtre re´alise´e. Ce seuil est de´termine´ pre´alablementgraˆce a` un historique des pannes de l’e´quipement ou d’un e´quipement similaire, ou bienen utilisant la the´orie de la fiabilite´ (Wolff, 1996). Toutefois, dans la re´alite´, la dure´e devie d’une machine varie en fonction du rythme d’utilisation et des fonctions spe´cifiques ausyste`me ou a` l’environnement du travail.Comme la maintenance corrective, la maintenance pre´ventive syste´matique engendredes couˆts e´leve´s et une faible disponibilite´ des chaˆınes de production. Elle implique unremplacement de pie`ces dont le cycle de vie n’est pas comple´te´, des arreˆts de productionet des ve´rifications fre´quentes. De plus, elle ne pre´sente pas de re´elles garanties quant a`la fiabilite´ des machines apre`s remontage, du fait d’erreurs humaines ou de la qualite´ despie`ces de rechange. Pour cela, la surveillance de la machine en cours de fonctionnement,effectue´e en maintenance conditionnelle, s’ave`re parfois moins dommageable que des arreˆtsponctuels qui permettent d’examiner le degre´ d’usure (Labrecque & Desrochers, 1999).
3.2.3 Maintenance pre´ventive conditionnelle ou maintenance pre´dictive
La maintenance pre´ventive conditionnelle ou maintenance pre´dictive consiste a` mesu-rer, de manie`re pe´riodique ou en continu, des parame`tres de´crivant au mieux l’e´tat del’e´quipement afin de de´terminer le moment ou` il faudra effectuer la maintenance (Wolff,1996). La de´cision de faire la maintenance n’est pas base´e sur des donne´es statistiques(comme dans le cas de la maintenance syste´matique), mais sur les donne´es re´elles, ac-quises par des mesures des grandeurs physiques de l’e´quipement.Selon Mobley (1992), les mesures sont ge´ne´ralement re´alise´es par :— inspection visuelle,— analyse de l’e´volution des parame`tres du processus,— analyse des vibrations,— thermographie,— analyse des huiles,— analyses ultrasonore.La de´tection des anomalies se fait par comparaison des mesures a` celles effectue´es surl’e´quipement neuf ou sur un e´quipement de re´fe´rence. La maintenance est effectue´e sui-vant l’e´volution d’un symptoˆme ou d’une de´gradation de´tecte´e par mesure des grandeursphysiques.La maintenance pre´dictive s’appuie sur le controˆle re´gulier des conditions me´caniques
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et du rendement des syste`mes industriels permettant de maximiser l’intervalle entre chaquere´paration. Elle ne se substitue pas a` des me´thodes de maintenance corrective ou pre´ventivesyste´matique, mais planifie des taˆches de maintenance tre`s spe´cifiques, correspondant a`de besoins re´els ; ce qui peut re´duire conside´rablement le nombre d’incidents inopine´s.D’apre`s Mobley (1992), elle minimise e´galement le nombre et le couˆt des arreˆts de productionimputables aux pannes. Elle ame´liore par conse´quent la disponibilite´ globale des chaˆınesde production et permet de re´duire conside´rablement les couˆts de maintenance et constitueun excellent moyen d’ame´liorer la productivite´, la qualite´ du produit, la rentabilite´, et lerendement global des installations.
La me´thode pre´dictive utilise diffe´rents indicateurs pour de´terminer la dure´e moyennede fonctionnement avant de´faillance et la perte de rendement pour chaque partie de l’usine.En comparaison, les techniques pre´ventives traditionnelles fournissent au mieux une valeurde re´fe´rence pour un e´quipement normal. La maintenance pre´dictive offre e´galement la pos-sibilite´ de la surveillance industrielle afin de de´tecter les proble`mes me´caniques avant l’ap-parition d’un dysfonctionnement du syste`me. Cette de´tection pre´coce e´vite les re´parationsimportantes et d’e´ventuels accidents. C’est pre´cise´ment dans cette optique qu’est envisage´ela mise en œuvre du mode`le analytique de coupe valide´ au pre´ce´dent chapitre (en vue dela surveillance de l’usinage).
Toutefois, la maintenance pre´ventive conditionnelle ne´cessite des investissements enmate´riel de mesure et un personnel qualifie´ pour l’utilisation et l’interpre´tation des re´sultatsWolff (1996). De plus, elle ne permet de de´tecter que les modes de de´faillance les pluscourants. L’aide a` l’usinage propose´e dans cette the`se vise quant a` elle a` de´tecter touteanomalie du syste`me d’usinage, inde´pendamment de sa re´currence.
Le tableau 3.1 pre´sente une synthe`se des diffe´rentes formes de maintenance de´critespre´ce´demment. Pour chacune d’elles, la fre´quence et le contexte d’intervention, puis lesprincipaux avantages et inconve´nients sont brie`vement rappele´s.
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Tableau 3.1 – Synthe`se des diffe´rentes formes de maintenanceFre´quenced’intervention Contexted’intervention Avantages Inconve´nientsMaintenancecorrective - Interventionimme´diate(d’urgence)- Interventionreporte´e(diffe´re´e)
- E´quipements a`faible couˆt dede´faillance- Contraintesse´curitairesfaibles- Criticite´ faible
- Taˆches pre´ventivessimples,- Re´parations depetite envergure
- De´pensesd’entretiene´leve´es- Faibledisponibilite´ dela chaˆıne deproductionMaintenancepre´ventivesyste´matique
Intervention a`intervallesfixe´s(syste´matique)
- E´quipements a`fort couˆt dede´faillance- Contraintesse´curitairesfortes- Criticite´ fortepar rapport a` laproduction
- Pre´vision desre´parations degrande envergure- Gestion financie`refacile
- Couˆts demaintenancee´leve´s- Faibledisponibilite´ deschaˆınes deproduction- Fiabilite´ dessyste`mes re´duiteapre`s remontageMaintenancepre´ventivecondition-nelle
Interventionsuivantl’e´volutiond’unsymptoˆme oud’unede´gradation
- E´quipements a`fort couˆt dede´faillance- Contraintesse´curitairesfortes- Criticite´ fortepar rapport a` laproduction
- Planification destaˆches demaintenance tre`sspe´cifiques- Minimisation dunombre et du couˆtdes arreˆts deproduction- Ame´lioration de ladisponibilite´ globale
-Possibilite´ de lasurveillanceindustrielle
- Ne´cessite uninvestissementen mate´riel demesure et unpersonnelqualifie´- Ne permet dede´tecter que lesmodes dede´faillance lesplus courants
Au total, bien qu’elle ne´cessite un investissement conse´quent en mate´riel performantde mesure et un personnel qualifie´ pour l’interpre´tation des analyses, la maintenancepre´dictive est celle qui offre de meilleures perspectives pour l’anticipation des de´faillanceset la pre´vention des erreurs humaines. La de´mocratisation des capteurs offre ne´anmoins uncadre d’acquisition de diverses donne´es pour mettre en place un syste`me de surveillanceefficace et peu one´reux. L’e´laboration de mode`les d’apprentissage robustes base´s sur cesdonne´es est ne´anmoins ne´cessaire, ce qui constitue un objectif de ce travail de recherchequi porte sur le syste`me de´crit ci-apre`s.
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3.3 Le syste`me e´tudie´ et son environnement
Dans le cadre de cette the`se, la surveillance concerne le proce´de´ de l’usinage des me´taux.Un sche´ma simplifie´ de ce proce´de´ de fabrication par enle`vement de matie`re est pre´sente´ a` lafigure 3.1. Il fait intervenir, en coordination, le mouvement de rotation d’un outil (mouvementde coupe) et l’avance rectiligne d’une pie`ce (mouvement d’avance). Il re´sulte de ces deuxmouvements une formation de copeau et une forte variation de tempe´rature dans la zone decoupe comme de´crit au chapitre 1.Le syste`me e´tudie´ est forme´ de la pie`ce (tenue par un mandrin a` mords concentriques)et de l’outil de coupe (mis en mouvement manuellement a` l’aide d’un volant de de´placementdu traˆınard et d’un volant de de´placement du chariot transversal). Sur la figure 3.1, lesyste`me e´tudie´ est encadre´ en rouge et les autres e´le´ments de la machine constituent sonenvironnement.Le choix des conditions de coupe (la vitesse de coupe, l’avance, la fre´quence de rotationde la broche, etc.) et de l’outil, de´pendent fortement du type d’ope´ration a` re´aliser, de lanature et de la ge´ome´trie du mate´riau a` usiner. Cependant, un mauvais choix peut entraˆınerde graves incidents. Ils sont de diffe´rentes natures et peuvent eˆtre classe´s par ordre degravite´ (Ritou, 2006b) :— un broutement qui engendre des ondulations sur la surface usine´e, de´gradant ainsisa qualite´, allant jusqu’a` solliciter dangereusement la broche et d’autres e´le´ments dela machine ;— une usure excessive (dans le cas d’une production stabilise´e), un e´caillage ou un brisaccidentel de plaquette peut eˆtre observe´ avant le changement d’outil pre´de´termine´ ;— un bridage de´fectueux, un bourrage de copeau, un dysfonctionnement de la machine,etc. peut engendrer une mauvaise qualite´ de la pie`ce usine´e ;— une collision de l’outil peut e´galement avoir lieu, une action doit eˆtre mene´e le plusrapidement possible afin de limiter notamment l’endommagement de la broche ;— etc.Ainsi, le choix des parame`tres de coupe qui garantit la qualite´ des pie`ces fabrique´es etl’inte´grite´ de la surface ge´ne´re´e apre`s l’usinage est un enjeu majeur dans le contexte d’usi-nage actuel. C’est dans ce sens que Popa (2012) a affirme´ que la non-qualite´ de pie`cescritiques peut engendrer des conse´quences ne´fastes. D’ou` la ne´cessite´ de surveiller le bonde´roulement de l’usinage en vue d’anticiper d’e´ventuels dommages de l’outil de coupe, etpar conse´quent pre´venir la de´gradation de la qualite´ de la pie`ce usine´e.D’apre`s Beskri et al. (2013), le roˆle d’un syste`me de surveillance est en effet d’assurerle bon de´roulement du proce´de´ et de re´agir en cas de proble`me, en mettant fin a` l’usinageen cours, ou en ajustant quelques parame`tres ope´ratoires. Cependant, le temps de re´actionde l’ope´rateur en cas de de´tection d’une anomalie peut eˆtre long, et peut conduire a` des
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dommages tant corporels (inte´grite´ physique des ope´rateurs) que mate´riels (de´gradation dese´quipements). De ce fait, une me´thode de surveillance d’usinage efficace est indispensableau bon fonctionnement et a` la se´curite´ du proce´de´ de fabrication. Les principales me´thodesde la litte´rature qui s’y re´fe´rent sont brie`vement de´crites dans la suite.
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Figure 3.1 – Le syste`me e´tudie´ et son environnement (cas d’un tour a` commande manuel)
3.4 Les me´thodes de surveillance de l’usinage is-sues de la litte´rature
Les me´thodes de surveillance de l’usinage peuvent eˆtre classe´es en deux cate´gories (Tetiet al., 2010) : les me´thodes dites directes et celles dites indirectes.Les me´thodes directes sont base´es sur l’observation de la phe´nome´nologie du syste`mee´tudie´. Elles comprennent, notamment les me´thodes optiques et e´lectriques.La me´thode optique utilise une came´ra pour capturer une image en cours d’usinage.L’image capture´e est ensuite stocke´e puis traite´e par des algorithmes de´die´s en vue de
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l’identification et de la mesure du pe´rime`tre de la zone use´e de l’outil. Cette me´thode a e´te´utilise´e par Sortino (2003) pour la de´tection de l’usure des outils pendant l’usinage. Afind’ame´liorer l’e´fficacite´ de cette me´thode, Pfeifer & Wiegers (2000) ont quant a` eux propose´un syste`me de capture base´ sur plusieurs sources lumineuses.La me´thode e´lectrique repose sur l’observation du diffe´rentiel de la consommation e´lectrique.En effet, la puissance ne´cessaire au fonctionnement du moteur de la broche est annule´e,seule la puissance requise pour le proce´de´ d’usinage est enregistre´e. Al-Sulaiman et al.(2005) a utilise´ cette me´thode pour e´valuer la sensibilite´ de la de´tection de l’usure de l’outilde perc¸age pour un acier doux.L’interpre´tation des valeurs observe´es par les me´thodes directes est plus re´aliste etplus fiable (Jemielniak, 1999). Par contre, en raison du couˆt de certains outils de mesuredirecte, du manque de connaissances ou de techniques adapte´es a` la mise en œuvre deces outils de mesure, du caracte`re intrusif des dispositifs de mesure dont la pre´sence peutinfluencer la qualite´ des pie`ces, Jantunen (2002) affirme que la me´thode directe n’est pasavantageuse. Il peut en outre se poser des proble`mes d’acce`s a` des grandeurs a` mesurer,en raison notamment de l’e´clairage lumineux de la zone ou` l’on effectue les mesures ou a`l’utilisation de l’huile de coupe pendant l’usinage. Selon Kovacˇ et al. (2011), cette me´thodeest ne´anmoins utilise´e en laboratoire pour la validation des mode`les the´oriques.Le principe ge´ne´ral des me´thodes indirectes est quant a` lui base´ sur un me´canismed’infe´rence visant a` de´duire certaines quantite´s caracte´ristiques de l’usinage comme lacontrainte, le taux de de´formation, etc. Celles-ci sont mesure´es indirectement au moyendes dispositifs de mesure, ensuite de´duites par l’e´valuation des relations entre les gran-deurs mesure´es. D’apre`s Prickett & Johns (1999), une me´thode indirecte permet en effetd’e´tablir les relations entre les quantite´s mesure´es et les quantite´s a` de´terminer, permet-tant ainsi de valider les strate´gies de surveillance de l’usinage. Elle permet d’avoir unebonne maˆıtrise de la complexite´ d’acce`s aux grandeurs a` de´terminer et plus facile a` mettreen œuvre. Ne´anmoins, cette me´thode de´pend de la connaissance a priori sur la corre´lationentre les grandeurs mesure´es et les grandeurs d’inte´reˆt a` de´terminer. Contrairement auxme´thodes directes, elles sont reconnues dans la litte´rature comme e´tant moins complexespour l’e´valuation de l’usure des outils par exemple, plus faciles a` mettre en œuvre, le couˆtd’expe´rimentation est plus abordable et permettent de faire une surveillance continue pardes dispositifs de de´tection des de´fauts (Teti et al., 2010). Le tableau 3.2 pre´sente unesynthe`se des diffe´rentes me´thodes de surveillance de l’usinage. Les principaux avantages etinconve´nients de chacune d’elles sont rappele´s.
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Tableau 3.2 – Me´thodes de surveillance de l’usinage (adapte´ de Jantunen, 2002)
Me´thodes directes Me´thodes indirectesAvantages - obtention directe des parame`tresd’inte´reˆt- interpre´tation plus re´aliste desvaleurs observe´es- fiabilite´ e´leve´e
- maˆıtrise de la complexite´ d’acce`s- plus faciles a` mettre en œuvre- couˆt plus abordable desexpe´rimentations
Inconve´nients - couˆt e´leve´ de l’expe´rimentation- intrusion des dispositifs demesure- complexite´ de mise en œuvre
- de´pendance a` l’e´gard de laconnaissance a priori sur la corre´lationentre les parame`tres mesure´s et lesparame`tres d’inte´reˆt- de´pendance a` l’e´gard de la qualite´ desmode`les de corre´lation mis en œuvre- proble`me de traitement en temps re´el(reconstruction temps re´el de la quantite´a` surveiller)
3.5 Surveillance de l’usinage
La surveillance de l’usinage vise l’analyse de l’e´tat du syste`me en vue de de´tecterd’e´ventuelles de´faillances, et dans ce cas, en de´terminer les causes principales. Les e´tapessuivantes (telles qu’illustre´es dans la figure 3.2) forment l’ossature type d’une de´marche desurveillance (Kovacˇ et al., 2011) :— la collecte de donne´es, notamment par mesure des grandeurs physiques dont cellesde´crites au paragraphe suivant ;— l’analyse des signaux obtenus ;— le de´veloppement d’une strate´gie de surveillance de l’usinage sur la base des donne´escollecte´es, notamment celles issues des capteurs.
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Figure 3.2 – Dispositif de surveillance (adapte´ de Skima, 2016)
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3.5.1 Collecte de donne´es par mesure de grandeurs physiques
La surveillance pendant l’usinage est ge´ne´ralement effectue´e par diffe´rentes mesures,chacune re´alise´e par un dispositif d’acquisition spe´cifique (Byrne et al., 1995) :— les efforts de coupe ;— la puissance de la broche ;— les vibrations ;— les e´missions acoustiques ;— la tempe´rature.
3.5.1.1 Efforts de coupe
Les efforts de coupe ge´ne´re´s lors des proce´de´s de fabrication des pie`ces me´caniques sontlie´s a` la de´formation de la matie`re et aux conditions de coupe. Il peut donc eˆtre inte´ressantde surveiller leurs valeurs afin de suivre l’e´volution de l’usure des outils de coupe. En effet,d’apre`s Lin & Ting (1995), les frottements entre l’outil et le copeau de´pendent fortementdes efforts de coupe, par conse´quent, une augmentation non controˆle´e de la composantetangentielle des efforts de coupe conduit a` l’usure drastique de l’outil. Ce qui justifie l’inte´reˆtde certains auteurs pour l’utilisation des efforts de coupe comme indicateur de sante´ d’unsyste`me d’usinage, c’est-a`-dire, comme quantite´ refle´tant l’usure de l’outil de coupe (Tetiet al. 2010 ; Balazinski et al. 2002 ; Ertunc & Loparo, 2001).En pratique, la diffe´rence d’effort de coupe peut eˆtre mesure´e directement par un cap-teur pie´zoe´lectrique. La pie´zoe´lectricite´ est la proprie´te´ que posse`dent certains corps dese polariser e´lectriquement sous l’action d’une contrainte me´canique (effet pie´zoe´lectriquedirect) et re´ciproquement de se de´former lorsqu’on leur applique un champ e´lectrique (effetpie´zoe´lectrique inverse). Le capteur d’effort a une plage de mesure importante, une sensibi-lite´ e´leve´e et une rigidite´ importante.D’apre`s Ritou (2006a), la plupart des applications mesurant les efforts dynamiques sontbase´es sur la technique d’effet pie´zoe´lectrique. Un exemple concerne l’utilisation des platinesd’effort ou des tables dynamome´triques (voir figure 3.3). Ces dernie`res sont largement uti-lise´es pour effectuer des travaux de recherche expe´rimentaux comme ceux de Courbon (2011)qui a utilise´ une table dynamome´trique a` trois composantes Kistler par l’interme´diaire d’unamplificateur de charge et d’une carte d’acquisition pour mesurer les efforts de coupe. Parcontre, ces tables ont un couˆt d’acquisition tre`s e´leve´, sont fragiles et peuvent eˆtre endom-mage´es en cas de choc. C’est la raison pour laquelle elles sont peu utilise´es dans l’industrie.Une solution moins one´reuse consiste a` utiliser des bagues d’efforts a` la broche (voir figure3.3). D’apre`s Ritou (2006a), celles-ci permettent de mesurer les efforts de coupe selon troisdirections, offrant des signaux faciles a` mesurer. Les bagues d’efforts peuvent ainsi eˆtre
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utilise´es pour la surveillance de l’usure de l’outil dans le milieu industriel.
a) b)
Figure 3.3 – a) Une table de Kistler (source : Popa, 2012) et b) une bague d’efforts (source :Kistler, 2000)
3.5.1.2 Puissance de la broche
Le moteur de la broche (voir la partie infe´rieure gauche de la figure 3.1) fournit lapuissance ne´cessaire pour usiner une pie`ce me´canique. La surveillance de la puissance dela broche peut a` cet effet eˆtre exploite´e pour l’optimisation du proce´de´ d’usinage. Par lepasse´, la puissance de la broche entre le variateur et le moteur e´tait mesure´e graˆce a` uncapteur de puissance (wattme`tre) installe´ sur le moteur de la broche. Mais de nos jours, avecla venue des machines a` commande nume´rique, un syste`me d’acquisition de la puissance dela broche est inte´gre´ dans la grande majorite´ des machines-outils. Les principaux avantagesde ces dispositifs de mesure sont :— leur inde´pendance vis-a`-vis du contexte d’usinage ;— un faible couˆt d’acquisition ;— une mise en œuvre relativement simple.Par contre, plusieurs inconve´nients ont e´te´ note´s (Dutilh, 2011) :— plus la puissance du moteur est e´leve´e, plus le signal sera bruite´, ce qui peut nuirea` la sensibilite´ de la mesure pour les faibles puissances de coupe ;— la mesure de la puissance de la broche ne permet pas de donner la direction desefforts de coupe ;— la consommation de puissance interne du moteur est influence´e par sa tempe´rature,la mesure est influence´e par l’e´tat d’entretien du moteur.D’apre`s Teti et al. (2010), l’exploitation des signaux de puissance pour la surveillance d’usi-nage ne´cessite une parfaite compre´hension de la relation entre l’effort et la puissance me-sure´e. Ce qui traduit une faible maturite´ de cette strate´gie de collecte de donne´es pour uneexploitation efficace a` l’e´chelle industrielle.
Contributions a` la mode´lisation et la simulation de la coupe des me´taux : vers un outil d’aide a` la surveillance par apprentissage
76 E´tat de l’art sur la surveillance de l’usinage
3.5.1.3 Vibrations
Pendant le processus de coupe des me´taux, les vitesses de coupe, les avances de l’outilet les efforts de coupe ne sont pas constants. Ces variations engendrent des vibrations dela structure de la machine, de la broche, de l’outil ou de la pie`ce. Celles-ci peuvent eˆtremesure´es par un capteur des vibrations ou acce´le´rome`tre (cf. figure 3.4). Celui-ci est untransducteur capable de convertir en signal e´lectrique le niveau de vibration qu’il subit a`un instant donne´.
Figure 3.4 – Acce´le´rome`tre ou capteur de vibration 3D, Kistler (source : Ritou, 2006a)
Les acce´le´rome`tres e´tant de petite taille, ils peuvent facilement eˆtre installe´s sur labroche ou sur l’outil de coupe et re´sistent face aux lubrifications et copeaux volants. Afin defaciliter l’analyse des signaux vibratoires, Rmili & Ouahabi (2006) ont propose´ une chaˆıned’acquisition des signaux vibratoires ge´ne´re´s en usinage, compose´e d’un logiciel d’analyse(PulseLabShop) et d’un acce´le´rome`tre pie´zoe´lectrique triaxial (X, Y, Z) de type 4520 (cf. figure3.5). Pour une bonne acquisition, le capteur a e´te´ place´ le plus proche possible de la zoned’usinage.D’apre`s Seguy (2008), les mesures de vibration sont largement utilise´es dans la litte´raturedu fait de l’impact direct de ces phe´nome`nes sur les outils et l’e´tat de surface des pie`ces.El-Wardany et al. (1996) ont par exemple de´veloppe´ une me´thode de surveillance base´esur les mesures des vibrations afin de de´tecter l’usure des forets de petite taille (3 mm dediame`tre) et l’usure des forets de plus grande taille (6 mm de diame`tre), tandis que Zhang& Chen (2008) ont utilise´ un acce´le´rome`tre pie´zoe´lectrique triaxial pour le controˆle d’usi-nage en fraisage. Crolet (2008) a quant a` lui re´alise´ une e´tude approfondie sur le tournagede superfinition (proce´de´ d’usinage permettant d’obtenir des surfaces dont la pre´cision etla rugosite´ sont e´quivalentes a` ce que l’on pourrait obtenir par rectification) graˆce a` desacce´le´rome`tres monte´s sur l’outil.Par contre, l’exploitation des signaux de vibration pour la surveillance d’usinage ne´cessiteune bonne expertise, en particulier dans le domaine fre´quentiel. La mesure des signaux devibration est e´galement sensible aux perturbations exte´rieures a` la coupe. Ce qui traduit unefaible maturite´ de cette strate´gie de collecte de donne´es pour une exploitation a` l’e´chelle
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industrielle.
Figure 3.5 – Acquisition des donne´es par un acce´le´rome`tre pie´zoe´lectrique triaxial (source :Rmili & Ouahabi, 2006)
3.5.1.4 E´missions acoustiques
Dans le processus de formation des copeaux, des ondes e´lastiques sont ge´ne´re´es et sepropagent dans la machine. Ces ondes sont mesure´es par des transducteurs pie´zoe´lectriquesd’e´mission acoustique, place´s a` diffe´rents endroits de la machine. En effet, le capteur d’e´missionacoustique permet de convertir une grandeur vibratoire engendre´e par un e´ve´nement d’e´missionacoustique (EA), en signal e´lectrique.Plusieurs auteurs ont re´alise´ des travaux sur la surveillance de l’usinage des me´taux a`partir des e´missions acoustiques. Dornfeld et al. (2003) les ont utilise´s pour la caracte´risationet la surveillance des processus dans l’usinage de haute pre´cision, tandis que Axinte &Gindy (2003) ont re´alise´ une e´tude comparative afin de ve´rifier la sensibilite´ des grandeursphysiques dans le cadre de la surveillance de l’usure. Il a de´coule´ de cette dernie`re e´tudeque, dans le domaine temporel, les meilleurs re´sultats sont obtenus avec les efforts decoupe, tandis que dans le domaine fre´quentiel, les e´missions acoustiques offrent les re´sultatsles plus inte´ressants pour de´tecter les diffe´rents types d’endommagement des dents desoutils de fraisage. Dans ce cas, l’aspect fre´quentiel ne´cessite une e´tude pre´liminaire. Afinde connaˆıtre les modes propres de vibration du syste`me, Schmitz (2003) a mis en œuvreune reconnaissance du broutement par la de´tection de variations de la variance d’un signalacoustique enregistre´ pendant l’usinage. En revanche, Byrne et al. (1995) ont releve´ le faitque les faibles bruits comme les chutes des copeaux sur la pie`ce, peuvent fortement perturberles analyses et causer des alarmes intempestives. Ce qui traduit une faible maturite´ de cettestrate´gie de collecte de donne´es pour une exploitation a` l’e´chelle industrielle.
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3.5.1.5 Tempe´rature
Selon Davies et al. (2007), la mesure de la tempe´rature pendant le proce´de´ d’usinage estessentielle pour comprendre le processus d’enle`vement de matie`re et la qualite´ de la pie`cequi en re´sulte. D’apre`s Beno & Hulling 2012, elle peut eˆtre faite directement par :
— les thermocouples, constitue´s de deux me´taux de natures diffe´rentes (cuivre et constan-tan, par exemple), relie´s par deux jonctions. Ces derniers ne mesurent pas la tempe´ratureen soi, mais une diffe´rence de potentiel correspondant a` la diffe´rence de tempe´ratureentre les deux mate´riaux ;— les thermistances, compose´es des re´sistances e´lectriques qui varient avec la tempe´rature.Celles-ci peuvent eˆtre a` coefficient de tempe´rature ne´gatif, dans le cas ou` la re´sistancediminue de fac¸on uniforme, ou a` coefficient de tempe´rature positif, dans le cas ou` lare´sistance augmente avec la tempe´rature ;— les capteurs fibre optique ou thermome`tres fibre optique qui permettent de mesurerdes tempe´ratures e´leve´es en exploitant l’utilisation du rayonnement du corps noir. Eneffet, l’augmentation de la tempe´rature lors de l’usinage provoque un rayonnemente´lectromagne´tique du corps noir qui peut eˆtre mesure´ par la fibre optique ;— la came´ra infrarouge qui enregistre les diffe´rents rayonnements infrarouges e´mis parle mate´riau, lesquels varient en fonction de la tempe´rature. La quantite´ de rayon-nement de´pend essentiellement de la tempe´rature du mate´riau et de sa proprie´te´a` e´mettre un rayonnement, et est fonction du type de mate´riau et de la qualite´ desurface.
La mesure de tempe´rature est largement utilise´e dans le cadre des e´tudes expe´rimentales.Par contre, elle est difficile a` mettre en œuvre et peu utilise´e en entreprise, ce qui traduit unefaible maturite´ de cette strate´gie de collecte de donne´es pour une exploitation a` l’e´chelleindustrielle.
En re´sume´, la collecte de donne´es par mesure de grandeurs physiques en vue de la sur-veillance d’usinage est ge´ne´ralement effectue´e par diffe´rentes mesures, chacune re´alise´e parun dispositif d’acquisition spe´cifique. Le tableau 3.3 en pre´sente une synthe`se en rappelantpour chaque me´thode, le dispositif d’acquisition et le principe de fonctionnement.
Comme on vient de le voir, la sophistication du dispositif d’acquisition ne garantit pasl’obtention de mesures fiables, d’ou` la re´sistance des industriels a` mettre en œuvre cer-taines me´thodes dont l’utilisation est restreinte a` la validation des mode`les the´oriques enlaboratoire.
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Tableau 3.3 – Synthe`se des me´thodes d’acquisition des donne´es pour la surveillance del’usinage
Mesure effectue´e Dispositif demesure Principe de fonctionnement Utilisationindustrielle
efforts de coupe tablesdynamome´triques effet pie´zoe´lectrique faiblebagues d’efforts re´pandue
puissance de labroche wattme`tre mesure de la tension et ducourant faiblevibrations acce´le´rome`tre effet pie´zoe´lectrique faiblee´missionsacoustiques transducteurspie´zoe´lectriques effet pie´zoe´lectrique faible
tempe´rature thermocouples
mesure de la diffe´rence depotentiel faiblethermistances variation de la re´sistancee´lectrique
capteurs fibreoptique
mesure du rayonnemente´lectromagne´tique du corpsnoircame´rainfrarouge mesure du rayonnementinfrarouge
3.5.1.6 Inte´reˆt pour le syste`me e´tudie´ dans le contexte de cette e´tude
Dans le cadre de ce travail de recherche (cas des pays en voie de de´veloppement, etplus particulie`rement du Cameroun), l’usinage s’effectue ge´ne´ralement dans un contexteparticulier pour lequel une application directe de l’une des me´thodes de´crites pre´ce´demmentne garantirait pas l’obtention de mesures fiables en vue d’une surveillance efficace. C’est uncontexte marque´ en effet par (1) un de´ficit en main d’œuvre qualifie´ pour le re´glage optimaldes machines de coupe, notamment les centres d’usinage a` commande nume´rique, (2) et unenvironnement de travail hautement perturbe´. Les perturbations les plus fre´quentes sont :— de fortes variations de tempe´ratures,— des de´lestages d’e´nergie par le distributeur, pouvant entraˆıner des arreˆt intempestifs,— de fortes variations de tension justifiant parfois l’usage d’onduleurs.Dans ce contexte, on peut raisonnablement penser que les mesures effectue´es telles queles efforts, la puissance et le courant du moteur de la broche, la tempe´rature, etc. seronttre`s sensibles aux perturbations mentionne´es. Il importe donc de prendre en compte lesincertitudes relatives a` la forte variabilite´ de l’environnement d’usinage dans les analysesulte´rieures. Ce qui justifie en outre l’inte´reˆt pour un mode`le the´orique tel que celui propose´au pre´ce´dent chapitre afin de simuler des donne´es lie´es aux conditions ope´ratoires du
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contexte conside´re´.
3.5.2 Analyse et traitement des donne´es
Dans le cadre de la surveillance de l’usinage, il est a` noter que les donne´es acquises sontrarement utilise´es directement, et ne´cessitent des pre´-traitements pour les rendre exploi-tables : cela portera par exemple sur la gestion des donne´es manquantes, la standardisationdes mesures du fait de la disparite´ d’e´chelle, la re´duction du bruit.Par souci de simplification, nous ne de´taillerons pas dans la suite les e´tudes de lalitte´rature portant sur les pre´-traitements, pour pre´senter les me´thodes de la litte´raturerelatives aux traitements et analyses qui peuvent eˆtre effectue´es sur les donne´es acquises.On distingue trois approches pour proce´der a` ces analyses : (1) prise en compte de l’e´volutiondans le temps, (2) prise en compte de la fre´quence du signal e´tudie´ et (3) prise en compteconjointe du temps et de la fre´quence (Teti et al., 2010).
3.5.2.1 Analyse temporelle
L’analyse temporelle est fonde´e sur l’hypothe`se que l’on peut extraire, a` partir du signalobserve´ (effort de coupe, tempe´rature, vibration, e´missions acoustiques, etc.) une tendancedu fonctionnement "normal" du syste`me e´tudie´ dans un intervalle de temps de´termine´. Dansl’optique de la surveillance de ce syste`me, toute "de´rive" par rapport a` cette tendance est sus-pecte et peut traduire une de´faillance. L’objectif est donc d’identifier de tels cas (de´tection)et ensuite en expliquer les causes (diagnostic). Comme mentionne´ plus haut, en raison dugrand nombre de mesures effectue´es, en ge´ne´ral, le signal brut (i.e. observe´) est difficilementexploitable en l’e´tat, car entache´ de bruit. D’apre`s Popa (2012) l’analyse temporelle passepar deux e´tapes :Premie`re e´tape. Elle consiste a` filtrer des signaux bruts afin d’enlever le bruit, puisextraire un signal repre´sentant le comportement "moyen" du syste`me qui sera facilementinterpre´table (traduisant par exemple une tendance a` la hausse, ou a` la baisse, ou bien unre´gime pe´riodique). Une me´thode consiste alors a` se´parer la partie statique (en utilisant lesfiltres passe-bas) de la partie dynamique (en utilisant les filtres passe-haut). Un exemple defiltrage des signaux pour un perc¸age a` vitesse de coupe 30 m/min avec une avance a = 0, 1mm/tr re´alise´ par Dutilh est pre´sente´ sur la figure 3.6. En noir sur la figure, est repre´sente´ lesignal brut correspondant a` la profondeur de perc¸age et dont on peut difficilement extraireune information significative sur le comportement du syste`me, tandis que la courbe en rougecorrespond au signal filtre´ qui permet d’isoler une tendance traduisant le comportement"moyen" du syste`me.Deuxie`me e´tape. Apre`s filtrage du signal brut, il s’agit ensuite d’effectuer des analyses(en ge´ne´ral statistiques) pour interpre´ter le comportement du syste`me e´tudie´. A` cette fin,
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plusieurs caracte´ristiques du signal peuvent eˆtre analyse´es :— pour la composante statique, la valeur moyenne, la valeur maximale, l’aire sous lacourbe, etc. ;— pour la composante dynamique, l’e´cart type, la valeur efficace, le coefficient d’asyme´triede la distribution ou skewness, le coefficient d’aplatissement de la distribution oukurtosis, la moyenne quadratique, etc.A` titre d’illustration, a` l’issue d’une se´rie d’essais faite par Jantunen et al. (1996), la valeurefficace a e´te´ compare´e a` plusieurs autres parame`tres statistiques, a` savoir la moyennearithme´tique, l’e´cart-type, l’asyme´trie, l’aplatissement, le maximum et le minimum. Il en are´sulte´ que la valeur efficace est parmi les quatre meilleurs parame`tres de fonctionnementdu syste`me e´tudie´ par les auteurs. Lin & Ting (1995) ont quant a` eux utilise´ la valeurmoyenne du couple et de l’effort d’avance afin de proposer des mode`les estimant l’usuredans le perc¸age d’un alliage de cuivre.
Figure 3.6 – Signaux pour un perc¸age des essais a` vitesse de coupe 30 m/min et avance
a = 0, 1 mm/tr : (a) courant broche, (b) puissance broche, (c) couple de perc¸age Mz , (d)acce´le´ration suivant l’axe Y (source : Dutilh, 2011)
En the´orie, l’analyse temporelle permet d’e´tudier le comportement transitoire d’un syste`mesuite a` un changement brusque du signal d’entre´e. Bien qu’elle permette de re´ve´ler certainesinformations pertinentes, elle n’est pas toujours adapte´e a` l’e´tude de l’usure de l’outil de
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coupe, car masque certains changements. C’est par exemple le cas dans le cadre de travauxsur l’analyse des efforts de coupe re´alise´s par Jantunen (2002). Dans le but d’ame´liorer lapertinence des crite`res et de cibler la fre´quence de rotation, Radhakrishnan & Wu (1981),dans leurs travaux sur le perc¸age d’un composite, ont ainsi utilise´ une analyse fre´quentielle.
3.5.2.2 Analyse fre´quentielle
Le signal brut issu des mesures des diffe´rentes grandeurs physiques (efforts de coupe,tempe´ratures, vibration, etc.) offre, en ge´ne´ral, peu d’informations exploitables a` cause desbruits. L’analyse fre´quentielle du signal mesure´ permet de de´terminer les principales fre´quencesqui le composent. L’inte´reˆt de cette analyse, selon Dutilh (2011), est qu’elle permet de vi-sualiser des changements dans le signal qui pourraient eˆtre masque´s dans une analysetemporelle. En effet, en the´orie, l’analyse fre´quentielle sert a` e´tudier le comportement d’unsyste`me suite a` une excitation sinuso¨ıdale, permettant ainsi de re´ve´ler des parame`tres quipeuvent caracte´riser le comportement re´current du syste`me.Dans cette optique, l’analyse de Fourier est un des outils de base utilise´. C’est un outilmathe´matique permettant de de´composer l’amplitude du signal mesure´ en fonction de sesfre´quences. El-Wardany et al. (1996) ont utilise´ l’analyse de Fourier pour analyser les si-gnaux vibratoires obtenus dans le perc¸age d’un acier, tandis que Dimla Sr & Lister (2000)ont montre´ que l’analyse de Fourier permet d’e´tablir des relations avec l’usure des outilspour le tournage d’un acier. Chen & Chen (1999) ont quant a` eux simule´ la variation dela norme de la transforme´e de Fourrier de la fre´quence de vibration |F (ω)| en fonction desa pulsation ω. Il a re´sulte´ de cette e´tude que, lorsqu’un outil est endommage´, des harmo-niques de la fre´quence de broche sont situe´es de part et d’autre de la fre´quence de passagedes dents (voir figure 3.7a)) ; en revanche, lorsque l’outil est en bon e´tat, seule une compo-sante de fre´quence est pre´sente au passage des dents (voir figure 3.7b)). Or, d’apre`s Ritou(2006b), en situation re´elle, les dents ont du battement radial et ce dernier va ge´ne´rer cesharmoniques de la fre´quence de broche, meˆme si l’outil est neuf.De plus, Girardin (2010) a note´ deux aspects principaux qui rendent difficile une analysefre´quentielle en fraisage : la bande passante de la chaˆıne de mesure est a priori limite´e etles efforts en fraisage sont discontinus par nature, tout en e´tant continument variables. Enrevanche, bien que l’analyse fre´quentielle permette de connaˆıtre les diffe´rentes fre´quencesexcite´es dans un signal, elle ne permet pas de savoir a` quels instants ces fre´quences onte´te´ e´mises. Elle donne une analyse globale et non locale du fait qu’elle utilise les fonc-tions sinuso¨ıdales qui oscillent inde´finiment sans s’amortir, rendant l’e´tude de signaux nonstationnaires difficile a` re´aliser.
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Figure 3.7 – Simulation de la transforme´e de Fourrier de la fre´quence de vibration |F (ω)|a) lorsqu’il est endommage´ b) lorsqu’il est en bon e´tat (Chen & Chen, 1999)
Pour avoir une analyse comple`te du signal mesure´, une analyse temps-fre´quence estne´cessaire afin de permettre une localisation des pe´riodicite´s dans le temps.
3.5.2.3 Analyse temps - fre´quence ou en ondelettes
L’analyse temps-fre´quence est base´e sur une de´composition du signal brut issu desmesures des diffe´rentes grandeurs physiques, en ondelettes faisant apparaˆıtre a` la fois desinformations temporelles et fre´quentielles. Elle permet d’extraire plus d’informations dansle domaine temporel a` diffe´rentes bandes de fre´quence. Contrairement a` une analyse deFourrier, elle permet d’analyser des signaux non-stationnaires.Une transforme´e en ondelettes a e´te´ utilise´ par Kasashima et al. (1995) pour se´parerl’effet du battement radial des dents, de l’effet d’un e´caillage. Elle a e´te´ utilise´e e´galementpar Tansel et al. (1995) pour l’analyse des signaux d’entre´e (force de coupe) dans les re´seauxde neurones pour la de´tection des de´faillances d’outils en fraisage. En vue d’une comparaisondes performances de l’analyse de Fourrier a` celle des ondelettes, Kamarthi & Pittner (1997),ont analyse´ les signaux de la force de coupe et de la vibration en tournage afin d’estimerl’usure de l’outil. A` l’issue de ces analyses, ils ont recommande´ l’analyse temps-fre´quencepour les signaux de force de coupe et l’analyse de Fourrier pour des signaux de vibration.Girardin (2010) a quant a` lui utilise´ l’analyse temps-fre´quence des signaux d’efforts decoupe en fraisage pour la de´tection de l’usure de l’outil : sur la figure 3.8, deux zonesprincipales sont observables sur l’e´chelle du temps. Lorsqu’une dent est en train d’usiner(effort de coupe non nul), des fre´quences infe´rieures a` 5000 Hz sont observe´es, ainsi que desfre´quences supe´rieures a` 15000 Hz. Celles-ci sont classe´es en trois types par l’auteur :— la courbe moyenne de l’effort de coupe, qui donne la zone spectrale rouge a` tre`sbasse fre´quence,— les oscillations suivant les modes propres du dynamome`tre, qui donnent la zone spec-trale jaune-vert centre´e sur 2, 5 kHz,
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— les vibrations a` hautes fre´quences, qui donnent la zone spectrale verte s’e´talant ap-proximativement entre 18 et 20 kHz.
Figure 3.8 – Analyse temps-fre´quence de l’effort de coupe Girardin (2010)
L’inconve´nient de l’analyse temps-fre´quence est la difficulte´ d’analyser simultane´mentdes phe´nome`nes dont les e´chelles de temps sont diffe´rentes.
Le tableau 3.4 pre´sente un re´capitulatif des trois types d’analyse de signaux en rappelantpour chaque type d’analyse, le principe, les avantages et les inconve´nients.
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Tableau 3.4 – Tableau re´capitulatif des trois types d’analyse de signauxAnalyses Principe Avantages Inconve´nientsTemporelle Filtrer lessignaux brutset effectuerdes analysesafind’interpre´terlecomportementdu syste`mee´tudie´
- Permet d’e´tudier lecomportement transitoired’un syste`me- Permet de re´ve´ler certainesinformations pertinentes- Adapte´ au cas du tournage
- Pas toujours adapte´e a`l’e´tude de l’usure del’outil de coupe- Crite`res peu pertinents- Les informationsdonne´es par lesfre´quences sont masque´es-Analyse incomple`te
Fre´quentielle De´composerl’amplitude dusignal mesure´en fonction deses fre´quences
- Permet de visualiser deschangements dans le signal- Permet d’e´tudier lecomportement d’un syste`mesuite a` une excitationsinuso¨ıdale- Permet de re´ve´ler desparame`tres qui peuventcaracte´riser le comportementre´current du syste`me
- Ne refle´te pas toujoursla situation re´elle- Pas adapte´ au fraisage- Ne permet pas de savoira` quels instants lesfre´quences ont e´te´ e´mises- Ne permet pasd’analyser les signauxnon stationnaires
Temps-fre´quence De´composerle signal bruten ondelettesfaisantapparaˆıtre a`la fois desinformationstemporelles etfre´quentielles
- Permet d’e´tudier plusd’informations dans ledomaine temporel a`diffe´rentes bandes defre´quences- Permet d’analyser dessignaux non-stationnaires- Analyse comple`te : permetde suivre l’e´volution desdiffe´rentes caracte´ristiquesdu signal.
Difficulte´ d’analysersimultane´ment desphe´nome`nes dont lese´chelles de temps sontdiffe´rentes.
Apre`s l’analyse temporelle, fre´quentielle ou par ondelettes, les signaux issus des mesuresdes grandeurs physiques sont de´bruite´s, et par conse´quent exploitables pour des analysesulte´rieures. Les connaissances qui de´coulent de l’interpre´tation de ces signaux peuvent alorsservir a` la mise en place d’un syste`me de surveillance de l’usinage.
3.5.3 E´laboration d’un syste`me de surveillance de l’usinage
D’apre`s Dutilh (2011), l’e´laboration d’un syste`me de surveillance de l’usinage comporteplusieurs e´tapes :— l’extraction des caracte´ristiques cle´s (ou features) de l’e´le´ment a` surveiller ; il s’agit
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des connaissances a priori sur le fonctionnement du syste`me a` travers la de´finition deparame`tres pouvant influencer son comportement (par exemple la vitesse de coupe,l’angle, etc. qui influencent les efforts de coupe) ;— la de´finition et la mise en œuvre des mode`les repre´sentatifs des relations entre lesparame`tres (ou caracte´ristiques) se´lectionne´s ;— la de´finition d’une strate´gie de prise de de´cision par rapport a` l’objectif vise´.
3.5.3.1 Extraction des caracte´ristiques du syste`me e´tudie´ et e´laboration de mode`les
Les caracte´ristiques (ou features) du syste`me e´tudie´ sont de´finies sur les signaux afind’e´tablir les liens entre les signaux mesure´s lors des usinages et les de´fauts ou de´faillances.Plusieurs crite`res peuvent eˆtre extraits des signaux de surveillance. Un grand nombre decaracte´ristiques peut eˆtre conside´re´, et chacune n’est pas force´ment pertinente. On peuten outre eˆtre confronte´ a` un proble`me de redondance due a` une forte corre´lation entre lescaracte´ristiques. Il existe plusieurs me´thodes de se´lection pour la surveillance de l’usinage :l’identification directe ou indirecte. L’identification directe consiste a` de´terminer, de manie`reempirique ou par des lois physiques, une relation entre deux parame`tres. L’identificationindirecte utilise quant a` elle les outils statistiques permettant de prendre en compte ungrand nombre de parame`tres afin de mettre en e´vidence des corre´lations multiples.D’apre`s Dutilh (2011), le coefficient de corre´lation de Pearson est le plus utilise´ ensurveillance de l’usinage. Gravier et al. (2008) ont utilise´ les matrices de corre´lation dePearson afin de de´terminer les crite`res les plus pertinents pour mode´liser l’e´paisseur decouche affecte´e lors du tournage de superfinition du cuivre pur, tandis que Shi & Gindy(2007) ont adopte´ l’analyse en composante principale (ACP) pour choisir les e´le´ments a`prendre en compte dans la mode´lisation de l’usure de l’outil pour le brochage et le fraisage.
Deux me´thodes sont principalement employe´es pour caracte´riser les relations entre lesparame`tres du syste`me sous surveillance :— Les re´gressions (line´aires et non-line´aires) ;— Les re´seaux de neurones, capables de combiner la se´lection des crite`res ainsi que lamode´lisation d’une relation. Les algorithmes d’apprentissage sont utilise´s a` cette fin.
3.5.3.2 Aide a` la de´cision
La de´finition d’une strate´gie de prise de de´cision constitue la dernie`re et la plus im-portante e´tape d’un dispositif de surveillance d’usinage. Plusieurs approches sont utilise´espour cela : les approches a` base de syste`mes experts et celles base´es sur l’apprentissageautomatique.
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Syste`me expertUn syste`me expert reproduit le comportement d’un expert humain accomplissant une taˆcheintellectuelle dans un domaine pre´cis. Il est compose´ de deux parties inde´pendantes (Raco-ceanu, 2006) :— une base de connaissances compose´e (1) de re`gles qui mode´lisent la connaissancedu domaine conside´re´ et (2) de faits qui contiennent les informations concernant lescas possibles ;— un moteur d’infe´rence capable notamment de raisonner a` partir des informationscontenues dans la base de connaissances, et de faire des de´ductions.Pour un cas donne´, le syste`me expert va comparer les donne´es mesure´es avec celles conte-nues dans la base des cas, puis, en exploitant la logique exprime´e dans le moteur d’infe´rence,de´duire la situation correspondant au cas conside´re´. Ces syste`mes sont tre`s employe´s dansl’industrie car ils sont relativement faciles a` mettre en œuvre et bien adapte´s aux syste`mesde surveillance de l’usinage. D’apre`s Byrne et al. (1995), les seuils ou les enveloppes, de´finisa` partir d’un signal, font partie de ces syste`mes experts.Cependant, le paradigme de programmation et de gestion des donne´es utilise´s par lessyste`mes experts tendent a` les rendre peu interope´rables avec le syste`me d’informationd’une entreprise. De plus, leur efficacite´ de´pend de la qualite´ de l’expertise humaine mise enœuvre pour e´laborer la base des re`gles ainsi que de la capacite´ de la base des cas a` couvrirtous les cas repre´sentatifs du syste`me e´tudie´. Avec l’approche base´e sur l’apprentissageautomatique, le de´veloppement sans cesse croissant de me´thodes (de plus en plus e´labore´es)a permis de mode´liser des relations tre`s complexes entre un nombre de donne´es avec uneefficacite´ redoutable, sans ne´cessiter des connaissances a priori sur le syste`me e´tudie´.
L’apprentissage automatiqueL’apprentissage automatique est devenu un vaste domaine de recherche au cours desdernie`res de´cennies. Les e´tudes bibliographiques faites par Alpaydın (2010), Kwak & Kim(2012) et Susto et al. (2015) mentionnent que l’apprentissage automatique a e´te´ utilise´avec succe`s dans divers domaines tels que la surveillance, le controˆle et la maintenance desproce´de´s de fabrication des produits manufacturiers. Selon Apte et al. (1993), il comporte desmode`les qui permettent d’optimiser le controˆle de la qualite´ des syste`mes de fabrication, enparticulier dans les environnements de fabrication complexes ou` la de´tection des anomaliesest difficile.Il existe un grand nombre d’algorithmes d’apprentissage automatique, chacun avec descaracte´ristiques et des finalite´s distinctes. Plusieurs familles de me´thodes applique´es aucontexte de la surveillance de l’usinage ont e´te´ propose´es dans la litte´rature. Une tentativede classification, adapte´e de Pham & Afify (2005) est illustre´e sur la figure 3.9.
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Figure 3.9 – Classification des principales techniques de l’apprentissage automatiqueadapte´e de Pham & Afify (2005)
Dans le domaine de l’apprentissage automatique, on peut distinguer deux grandes fa-milles de proble`mes, selon la pre´sence ou non d’une variable a` expliquer.En pre´sence d’une variable explicative (existence d’une relation qui lie les variables a`explique´es), celle-ci peut eˆtre re´elle (on parlera de re´gression) ou bien cate´gorielle (on par-lera de classification). Dans le premier cas, un exemple concerne la re´gression des effortsde coupe (conside´re´s comme variable explicative) sur les parame`tres d’entre´e constituantles conditions ope´ratoires de coupe (c’est-a`-dire la vitesse, l’angle, etc.). Il est a` noter quela variable explicative peut eˆtre multidimensionnelle ; c’est le cas par exemple des efforts decoupe, de la tempe´rature interne pris conjointement comme formant la variable explicative.Dans le second cas, un exemple concerne la classification des conditions ope´ratoires decoupe selon qu’elles correspondent a` une situation sous controˆle ou a` la pre´sence d’unede´faillance ; la variable explicative prend alors pour valeurs 0 (situation normale) et 1(de´tection de panne). Il est e´galement a` noter que la classification n’est pas toujours bi-naire en conside´rant deux valeurs possibles de la variable explicative. Dans les deux cas(re´gression et classification), l’apprentissage se fait a` partir des donne´es d’entre´e et en uti-lisation la variable explicative (commune´ment appele´e "e´tiquette" pour exprimer le fait qu’a`chaque observation est associe´e une e´tiquette correspondant a` une valeur possible de lavariable a` expliquer).Lorsqu’on ne dispose pas de variable explicative, les algorithmes cherchent a` regrouperles observations (c’est-a`-dire les parame`tres d’entre´e formant les conditions ope´ratoires decoupe, dans le cas de l’usinage) ; l’apprentissage se fera donc "a` l’aveugle" et vise a` de´terminerdes "patterns ou mode`les" cache´s. Dans le cas de l’usinage, sans connaissance a priori surles liens entre les observations, les algorithmes vont regrouper les conditions ope´ratoires decoupe en groupes homoge`nes dont chacun refle`tera un comportement identique du syste`mee´tudie´. Un tel processus permettra par exemple de diagnostiquer une de´faillance en identi-fiant les parame`tres d’entre´e qui contribuent les plus a` un groupe d’observations suspecte´srefle´ter une situation de´faillante.
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L’apprentissage automatique s’est baˆti autour de deux fondements the´oriques majeurs(Wang & Tao, 2008) :- Le premier est celui des statistiques. Vu que l’un des objectifs est d’estimer un mode`le a`partir de donne´es d’observation, l’apprentissage automatique s’appuie en partie sur des me-sures statistiques pour e´valuer la performance du mode`le. Il requiert e´galement les mesuresstatistiques pour filtrer le bruit dans les donne´es observe´es.- Le second fondement est la me´thodologie de conception d’algorithmes pour optimiserles parame`tres du mode`le.En surveillance d’usinage, l’apprentissage automatique a e´te´ largement utilise´ ces dernie`resanne´es (Bhinge et al., 2014; Wang et al., 2019).
Apprentissage supervise´ en surveillance de l’usinageComme cela a e´te´ rappele´ plus haut, les algorithmes d’apprentissage supervise´ se serventdes donne´es d’entre´e pour pre´dire un re´sultat. En usinage, ils ont plus particulie`rement e´te´utilise´s pour ame´liorer la performance des outils de coupe, de´tecter des anomalies, etc. Cesalgorithmes sont largement utilise´s pour la surveillance de l’usinage. Re´cemment, Gouariret al. (2018), ont propose´ une me´thode de pre´diction de l’usure des outils de fraisage encours de l’usinage, base´e sur les re´seaux de neurones a` convolution, en utilisant les signauxd’efforts de coupe. Krishnakumar et al. (2015) quant a` eux ont compare´ les re´seaux deneurones et les arbres de de´cision pour la surveillance de bris d’outil lors de l’usinage detitane Ti-6Al-4A en utilisant les signaux de vibration. Les auteurs ont montre´ que les re´seauxde neurones produisent des re´sultats satisfaisants. Ils ont e´galement e´te´ utilise´s par Brevernet al. (2010) pour la pre´diction de la qualite´ de surface dans l’usinage laser. Denkena et al.(2002) ont utilise´ les machines a` vecteurs support ou se´parateurs a` vaste marge (en anglaissupport vector machine, SVM) pour optimiser le rendement des machines-outils et pre´direla dure´e de vie d’outil. Le SVM est une des me´thodes de classification les plus performantespropose´es dans la litte´rature, qui est capable de ge´rer le cas des donne´es non line´airementse´parables.En pratique, les donne´es e´tiquete´es sont difficiles a` obtenir, sinon au prix d’investisse-ments couˆteux qui peuvent eˆtre re´dhibitoires pour l’entreprise. Dans la plupart des cas quiviennent d’eˆtre mentionne´s, les expe´riences ont e´te´ effectue´es en laboratoire, a` partir dequelques observations. Ce qui justifie l’inte´reˆt d’un mode`le analytique tel que celui propose´au chapitre pre´ce´dent pour ge´ne´rer de fac¸on massive des conditions ope´ratoires de couperepre´sentatives d’une situation re´elle de coupe.
Apprentissage non supervise´ en surveillance de l’usinageComme cela a e´te´ mentionne´ plus haut, l’apprentissage non supervise´ se re´fe`re a` tout pro-cessus d’apprentissage automatique qui cherche a` apprendre la structure des parame`tres
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d’entre´e en l’absence d’une sortie identifie´e (Sammut & Webb, 2011). Plusieurs auteursont utilise´ les algorithmes d’apprentissage non supervise´ pour la surveillance de l’usinage.Re´cemment, Wang et al. (2019) ont pre´sente´ une e´tude comparative d’algorithmes d’ap-prentissage automatique non supervise´ pour la classification contextuelle ; ce qui est utilepour un syste`me d’aide a` la de´cision pour machines-outils. Les ve´rifications par fouillesmanuelles montrent que la me´thode des moments ge´ne´ralise´e (en anglais generalized me-thod of moments ou GMM) permet d’obtenir de bons re´sultats de classification contextuelle,contrairement a` celle des partitionnements en k-moyennes (en anglais k-means). Bhingeet al. (2014) quant a` eux ont propose´ un mode`le de pre´diction d’e´nergie d’une fraiseuse afind’usiner une pie`ce en appliquant un algorithme de re´gression gaussienne.
Synthe`se du chapitre
Ce chapitre nous a permis de faire un e´tat de l’art sur les me´thodes utilise´es en sur-veillance d’usinage. Le roˆle central de la fonction maintenance au sein d’une entreprisemanufacturie`re et plus particulie`rement dans le contexte de l’usinage a pour cela e´te´ sou-ligne´. Parmi les formes de maintenance utilise´es par les entreprises, avec l’accroissementdes exigences en terme de qualite´, la maintenance pre´dictive est apparue eˆtre celle qui offrede meilleurs garanties : couˆt maˆıtrise´ des interventions (tant en pie`ces de rechange qu’enheures de travail), anticipation des anomalies par de´tection pre´ventive des de´faillances. Unelacune majeure de cette forme de maintenance est ne´anmoins la ne´cessite´ de disposer : (1)d’un mate´riel performant pour l’observation du syste`me d’usinage, et (2) du personnel qua-lifie´ pour analyser et interpre´ter les donne´es massives acquises. Un objectif de ce travailde recherche est pre´cise´ment de proposer un mode`le the´orique pour simuler des situationsre´elles de coupe, puis de proposer des mode`les d’apprentissage pour analyser les conditionsope´ratoires de coupe (ge´ne´re´es a` partir du mode`le the´orique) afin de fournir des re´sultatsconcernant la de´tection d’anomalies, ainsi qu’une aide a` la de´cision qui dispenseront lesope´rateurs de la ne´cessite´ d’interpre´ter les donne´es volumineuses sur le fonctionnementdu syste`me. Comme nous avons e´galement tente´ de le montrer, parmi les deux types deme´thodes de surveillance de la litte´rature, les me´thodes directes ont l’avantage de permettrel’obtention directe des parame`tres d’inte´reˆt et de fournir des interpre´tations plutoˆt re´alistesde la phe´nome´nologie du syste`me e´tudie´. Cependant, le couˆt e´leve´ des expe´rimentations, lacomplexite´ des mode`les associe´s (ge´ne´ralement base´s sur des hypothe`ses simplificatricespas toujours ve´rifie´es en pratique), et le caracte`re intrusif des dispositifs d’acquisition quipeuvent engendrer une forte incertitude dans les mesures obtenues, nous ame`nent a` pri-vile´gier une approche base´e sur les me´thodes indirectes. Plus faciles a` mettre en œuvreet moins one´reuses, ces dernie`res ont en outre l’avantage de proposer des mode`les ca-pables de ge´rer la complexite´ du syste`me observe´ a` partir des me´canismes d’infe´rence.
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Leur de´pendance a` l’e´gard de la qualite´ des mode`les pour ge´rer les interactions multiplesentre les conditions ope´ratoires de coupe est un crite`re a` prendre en compte dans leschoix ulte´rieurs que nous aurons a` effectuer. Ces choix inte`greront par ailleurs le contextespe´cifique du cadre de cette e´tude (celui d’un pays en voie de de´veloppement) marque´ parun de´ficit en main d’œuvre qualifie´ pour le re´glage optimal des machines, des conditionsd’usinage soumises a` de fortes variations de tempe´rature, des interruptions intempestivesde la production dues a` des de´lestage d’e´nergie, etc.
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- Chapitre 4 -
Me´thode de de´tection d’anomalies pour lasurveillance de l’usinage des me´tauxLe choix des conditions de coupe approprie´es est largement reconnu comme un indi-cateur cle´ pour une gestion efficace et efficiente des ressources d’usinage, puisqu’ilpermet d’atte´nuer l’usure des outils (Bohan & Chevalier, 1998). En effet, l’usure desoutils peut conduire a` une qualite´ de surface me´diocre, et meˆme affecter les dimen-sions du produit final. Il est donc ne´cessaire de de´tecter les anomalies dans les conditionsope´ratoires d’usinage afin de fournir aux ope´rateurs une aide a` la de´cision permettant desurveiller ces conditions. La finalite´ est de pre´dire d’e´ventuelles de´faillances des outils etd’anticiper les dommages d’usure sur l’ensemble du proce´de´. Ce chapitre vise a` proposerune me´thodologie de surveillance de l’usinage base´e sur l’apprentissage automatique. L’ob-jectif est de proposer puis de valider (cf. chapitre 5) une de´marche ge´ne´rale de de´tection, ensurveillant les conditions de coupe qui peuvent ge´ne´rer une de´faillance du syste`me. Comptetenu du couˆt e´leve´ des expe´rimentations re´elles, dans le cadre de cette the`se, les donne´esd’apprentissage ont e´te´ ge´ne´re´es a` partir du mode`le analytique valide´ au chapitre 2. Unsce´nario d’usinage rappelant les conditions de coupe ainsi que le type d’outil et le type dematie`re conside´re´ sera alors pre´cise´ au chapitre 5. Dans la section suivante, des e´le´mentsconceptuels sur les re´seaux de neurones artificiels (conside´re´s comme cadre d’apprentis-sage automatique) seront tout d’abord pre´sente´s. La deuxie`me section sera quant a` elleconsacre´e a` la de´finition de l’architecture du re´seau de neurones adopte´ pour la de´tection.La de´marche de mise en œuvre de la me´thode de de´tection, et plus particulie`rement leme´canisme de ge´ne´ration d’une grande quantite´ de donne´es traduisant le fonctionnement
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du sce´nario de coupe de me´taux simule´, sera de´crite dans la troisie`me section. Enfin uneconclusion comportant une synthe`se des analyses effectue´es cloˆturera le chapitre.
4.1 Re´seaux de neurones artificiels
La conception des re´seaux de neurones artificiels a e´te´ inspire´e du fonctionnement desneurones biologiques. Les re´seaux de neurones artificiels sont des assemblages de consti-tuants e´le´mentaires (appele´s neurones), qui re´alisent chacun un traitement simple, maisdont l’ensemble fait e´merger des proprie´te´s globales dignes d’inte´reˆt (Blayo & Verleysen,1996). Chaque neurone artificiel fonctionne inde´pendamment des autres, de telle sorte quel’ensemble forme un syste`me fortement interconnecte´. Les re´seaux de neurones artificielspermettent the´oriquement de calculer des fonctions logiques, arithme´tiques et symboliquescomplexes. Ce qui peut eˆtre utile pour mode´liser des proble´matiques industrielles complexescomme la de´tection d’anomalies en usinage.Les premiers travaux sur les re´seaux de neurones artificiels ont e´te´ publie´s par McCulloch &Pitts (1943). Dans le domaine de l’usinage, plusieurs chercheurs les ont utilise´ pour pre´direla phe´nome´nologie de la coupe des me´taux. Re´cemment, Kara et al. (2016) ont propose´une approche base´e sur les re´seaux de neurones artificiels pour pre´dire les tempe´raturesge´ne´re´es lors du tournage en coupe orthogonale de l’acier inoxydable AISI 316L. Une re-vue de litte´rature des diffe´rentes me´thodes utilise´es pour pre´dire par exemple la rugosite´de la surface usine´e a e´galement e´te´ propose´e par Benardos & Vosniakos (2003). Les au-teurs ont mis en exergue l’efficacite´ des re´seaux de neurones artificiels pour traiter cetteproble`matique (de pre´diction). Risbood et al. (2003) ont ainsi montre´ qu’en utilisant lesre´seaux de neurones artificiels, l’e´tat de surface peut eˆtre pre´dit avec un degre´ raison-nable de pre´cision en prenant en compte l’acce´le´ration et la vibration radiale du porte-outilcomme retour d’information. Au vu de ces travaux et de bien d’autres dans le domaine del’usinage, il n’est donc pas de´raisonne´ d’envisager une approche base´e sur les re´seaux deneurones artificiels pour proposer une me´thode pour mieux comprendre la phe´nome´nologiede la coupe des me´taux, a` travers la proble´matique spe´cifique de de´tection d’anomalies (telque conside´re´ dans cette the`se).
4.1.1 La me´taphore biologique
Centre de controˆle du corps humain, le cerveau est capable d’inte´grer les informations, decontroˆler la motricite´ et d’assurer les fonctions cognitives (Agid, 2014; Parizeau, 2004). Il estcompose´ de 100 milliards de cellules nerveuses (encore appele´es neurones), qui forment unre´seau caˆble´ tre`s pre´cis (Agid, 2014). Constitue´ de diffe´rentes parties interconnecte´es entreelles (en moyenne 10 000 connexions par neurone), le cerveau rec¸oit et envoie des messages,
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permettant une communication ininterrompue entre le monde exte´rieur et l’humain.Chaque neurone est constitue´ d’un corps cellulaire, de prolongements appele´s dendriteset axones. Les neurones communiquent entre eux par des signaux e´lectriques appele´s in-flux nerveux. L’influx nerveux se propage le long de l’axone pour terminer son chemin auniveau de la terminaison synaptique ou axonique (voir figure 4.1). Ces derniers e´mettentdes connexions avec d’autres neurones par l’interme´diaire de terminaisons, ayant l’aspectde petites ve´sicules. Ces terminaisons constituent les synapses (voir figure 4.1). Plus lastimulation pre´-synaptique est importante, plus la quantite´ de neurotransmetteurs libe´re´saugmente. Le message chimique est code´ par la concentration de neurotransmetteurs.Les e´tapes cle´s de la transmission de l’information par un neurone biologique sont :— la re´ception d’une information,— l’activation puis traitement de l’information,— la transmission aux autres neurones a` travers la terminaison synaptique ; a` la longueil y a renforcement de certains liens, donnant lieu a` l’apprentissage.
Figure 4.1 – Neurone biologique (source : Society For Neuroscience & Socie´te´ des Neu-rosciences, Notions fondamentales sur le cerveau, 2013)
4.1.2 Perceptron simple
Le perceptron simple propose´ par Rosenblatt (1958) est un dispositif binaire qui rec¸oit enentre´es p valeurs x1, x2,..., xp et les ponde`re graˆce a` des valeurs re´elles w1, w2,...,wp appele´es
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poids synaptiques. Ge´ne´ralement, on ajoute une unite´ de biais, qui est toujours active´e etponde´re´e par un poids synaptique w0.
La de´termination de la valeur de sortie d’un neurone artificiel se fait en deux e´tapes :
(1) calcul de la somme ponde´re´e a` partir de l’expression 4.1,
u = x1w1 + x2w2 + ...+ xpwp + w0 (4.1)
(2) application d’une fonction d’activation a` la somme ponde´re´e pour fournir la valeur desortie (pre´diction) ŷ.
La figure 4.2 illustre une architecture du perceptron simple.
Noeuds
d'entrée 
Noeud de sortie 
(prédiction) 
Somme 
pondérée  
Poids Fonction 
d'activation 
1
biais 
Figure 4.2 – Le perceptron simple de McCulloch & Pitts (1943)
Selon Blayo & Verleysen (1996), la fonction d’activation de´pend en partie du proble`me :
— dans le cas d’un proble`me de re´gression, elle est e´gale a` la fonction identite´ ;— si la sortie du neuronne artificiel doit de´livrer une valeur binaire (comme celle utilise´epar Rosenblatt (1958)), on utilise une fonction a` e´chelon ou a` seuil fixe´ θ (illustre´epar la figure 4.3 ) :
ŷ =
 +10 si u > θsi u ≤ θ (4.2)
La figure 4.3 pre´sente la fonction d’activation binaire ou a` e´chelon du neurone artificiel dumode`le propose´ par Rosenblatt (1958).
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0
1
Figure 4.3 – Fonction d’activation du neuronne du mode`le de Rosenblatt (1958)
Un exemple base´ sur la fonction logique ET est illustre´ ci-apre`s. Le tableau 4.1 fournit lesdonne´es conside´re´es, tandis que la figure 4.4 en donne une repre´sentation graphique. Lesvaleurs de sortie e´gales a` 0 sont repre´sente´es en rouge, tandis que celle e´gale a` +1 estrepre´sente´e en bleu dans la figure.
Tableau 4.1 – Donne´es de la fonction logique ET
x1 x2 y
0 0 0
0 1 0
1 0 0
1 1 1
0
0,5
1
1,5
-0,5
-0,5 10 0,5 1,5
Figure 4.4 – Repre´sentation graphique
Il est a` noter qu’a` la suite de Rosenblatt (1958), d’autres fonctions d’activation ont e´te´ intro-duites pour des proble`mes qui ne se rame`nent pas ne´cessairement a` l’obtention d’une sortie
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binaire. Une pre´sentation plus de´taille´e est propose´e plus loin dans ce chapitre. Quelleque soit la fonction d’activation utilise´e, une caracte´ristique fondamentale du fonctionne-ment du cerveau humain simule´ dans les re´seaux de neurones artificiels est le me´canismed’apprentissage.
4.1.2.1 Apprentissage du perceptron simple
Pour e´laborer le me´canisme d’apprentissage d’un re´seau de neurones artificiels, il faut :(1) de´finir le crite`re a` optimiser pour que les valeurs pre´dites ŷ soient aussi proches quepossible des valeurs observe´es y, (2) indiquer comment les poids synaptiques sont modifie´spour obtenir de bonnes pre´dictions, (3) pre´ciser comment proce´der a` l’optimisation de l’erreurde pre´diction.(1) Le crite`re a` optimiser consiste a` de´finir une fonction repre´sentant l’erreur de pre´diction.L’objectif est de minimiser l’erreur de pre´diction qui peut prendre plusieurs formes.(2) Pour assurer la convergence, les poids synaptiques sont mis a` jour a` partir de la re`gledelta ou de Widrow-Hoff (Blayo & Verleysen, 1996). Cette re`gle est de´termine´e a` partir del’expression 4.3.
w
(t+1)
j = w
(t)
j +4wj (4.3)avec 4wj = η (y − ŷ)xj ; w(t+1)j est le poids du noeud j a` l’ite´ration t + 1 , w(t)j est le poidsdu noeud j a` l’ite´ration t. Les wj (j=0,...,p) sont les parame`tres du mode`le, tandis que laconstante positive η est un hyperparame`tre encore appele´ taux d’apprentissage, qui controˆlela manie`re dont l’algorithme ajuste les poids. Si η est tre`s petit, l’algorithme convergeralentement. A´ l’inverse, pour η tre`s grand, il y’a risque d’oscillation.Un algorithme simplifie´ du me´canisme d’apprentissage du perceptron simple est pre´sente´comme suit :1. Me´langer ale´atoirement les observations : x1, x2, ...,xp,2. Initialiser les poids w(0)0 w(0)1 , w(0)2 , ..., w(0)p ,3. Faire passer une a` une les observations x1, x2, ..., xp :(a) Calculer l’erreur de pre´diction pour l’observation en cours,(b) Mettre a` jour tous les poids,jusqu’a` convergence.Il est a` noter que la meˆme observation peut passer plusieurs fois tant que le crite`re d’arreˆtn’est pas atteint. Les crite`res de convergence sont ge´ne´ralement choisis parmi les re`glessuivantes :— il n’y a plus de correction a` faire apre`s le passage de toutes les observations,— l’erreur globale ne diminue plus significativement,— le nombre maximal d’ite´rations a e´te´ atteint,— l’erreur minimale a e´te´ atteinte.
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4.1.2.2 Application du me´canisme simplifie´ d’apprentissage
L’application porte sur l’exemple de l’apprentissage de la fonction logique ET. Les donne´essont celles mentionne´es dans le tableau 4.1.— Poids initiaux (choisis ale´atoirement) : w(0)0 = 0, 1 ; w(0)1 = 0, 2 et w(0)2 = 0, 05— Seuil pour la fonction d’activation : θ = 0— Taux d’apprentissage : η = 0, 1Premie`re ite´rationAvant la mise a` jour des poids, la frontie`re de se´paration des observations est donne´e par :
w
(0)
0 + w
(0)
1 x1 + w
(0)
2 x2 = 0Soit 0, 1 + 0, 2x1 + 0, 05x2 = 0 (droite repre´sente´e sur la figure 4.5)
0
2
4
-4
-0,5 10 0,5 1,5
-2
Figure 4.5 – Frontie`re de se´paration des observations avant la mise a` jour des poids
Calcul de la pre´diction pour la premie`re observation :Biais = 1, x1 = 0, x2 = 0 et y = 0
u = (0, 1)× 1 + (0, 2)× 0 + (0, 05)× 0 = 0, 1 d’ou` ŷ = 1 car 0, 1 > θ (seuil)Mise a` jour des poids :
4w0 = 0, 1× (0− 1)× 1 = −0, 1
4w1 = 0, 1× (0− 1)× 0 = 0
4w2 = 0, 1× (0− 1)× 0 = 0
w
(1)
0 = w
(0)
0 +4w0 = 0, 1 + (−0, 1) = 0
w
(1)
1 = w
(0)
1 +4w1 = 0, 2 + 0 = 0, 2
w
(1)
2 = w
(0)
2 +4w2 = 0, 05 + 0 = 0, 05Apre`s passage de la premie`re observation, la frontie`re de se´paration des observations estdonne´e par : 0 + 0, 2x1 + 0, 05x2 = 0 (droite repre´sente´e sur la figure 4.6)
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0
2
4
-4
-0,5 10 0,5 1,5
-2
Figure 4.6 – Frontie`re de se´paration des observations apre`s la premie`re ite´ration
Deuxie`me ite´rationVu que les observations sont ale´atoirement me´lange´es au de´but de l’algorithme, on supposeque le me´lange effectue´ conduit au choix de la troisie`me observation du tableau 4.1.On a donc biais = 1, x1 = 1, x2 = 0, y = 0Calcul de la pre´diction :
u = (0 × 1) + (0, 2 × 1) + (0, 05 × 0) = 0, 2 ; en utilisant les poids mis a` jour a` l’ite´rationpre´ce´dente i.e. w(1)0 = 0 ; w(1)1 = 0, 2 et w(1)2 = 0, 05D’ou` ŷ = 1 ( vu que x > θ)Calcul des poidsMise a` jour des poids :
4w0 = 0, 1× (0− 1)× 1 = −0, 1 ; d’ou` w(2)0 = 0 + (−0, 1) = −0, 1
4w1 = 0, 1× (0− 1)× 1 = 0, 1 ; d’ou` w(2)1 = 0, 2 + (−0, 1) = 0, 1
4w2 = 0, 1× (0− 1)× 0 = 0 ; d’ou` w(2)2 = 0, 05 + 0 = 0, 05La nouvelle frontie`re se´parant les valeurs de sortie est :
−0, 1 + 0, 1x1 + 0, 05x2 = 0 (droite repre´sente´e sur la figure 4.7)
0
2
4
-4
-0,5 10 0,5 1,5
-2
Figure 4.7 – Frontie`re de se´paration des observations apre`s la deuxie`me ite´ration
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Troisie`me ite´rationOn suppose cette fois que le me´lange effectue´ conduit au choix de la deuxie`me observationdu tableau 4.1.On a donc biais = 1, x1 = 0, x2 = 1, y = 0Calcul de la pre´diction :
u = (−0, 1× 1) + (0, 1× 0) + (0, 05× 1) = −0, 05, en utilisant les poids mis a` jour a` l’ite´rationpre´ce´dente i.e. w(2)0 = −0, 1 ; w(2)1 = 0, 1 ; w(2)2 = 0, 05D’ou` ŷ = 0 ( vu que x < θ)Calcul des nouveaux poids :
4w0 = 0, 1× (0− 0)× 1 = 0 ; w(3)0 = w(2)0 = −0, 1
4w1 = 0, 1× (0− 0)× 0 = 0 ; d’ou` w(3)1 = w(2)1 = 0, 1
4w2 = 0, 1× (0− 0)× 1 = 0 ; d’ou` w(3)2 = w(2)2 = 0, 05La nouvelle frontie`re se´parant les valeurs de sortie est :
−0, 1 + 0, 1x1 + 0, 05x2 = 0 (droite repre´sente´e sur la figure 4.8)
0
2
4
-4
-0,5 10 0,5 1,5
-2
Figure 4.8 – Frontie`re de se´paration des observations apre`s la troisie`me ite´ration
Il est inutile de poursuivre vu que tous les 4wi sont nuls (les poids resteront inchange´s).L’algorithme a permis d’apprendre la fonction ET et a` aider a` re´aliser une se´paration desvaleurs de sortie en deux classes (0 en rouge et 1 en bleu).On peut ne´anmoins ame´liorer le re´sultat en modifiant la valeur du taux d’apprentissage, oucelles des poids initiaux. La mise en œuvre de l’apprentissage sur un exemple aussi basiqueque le perceptron simple illustre bien la capacite´ des me´thodes base´es sur les re´seaux deneurones artificiels a` re´soudre de fac¸on incre´mentale (c’est-a`-dire par apprentissage) desproble`mes qui peuvent eˆtre difficiles a` traiter autrement que par une complexification desmode`les.En de´pit de l’efficacite´ du me´canisme d’apprentissage (tel qu’il vient d’eˆtre e´tabli), le per-ception simple offre un cadre de re´solution qui n’est pas applicable a` un grand nombre deproble´matiques industrielles.
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4.1.2.3 Apprentissage dans le cas d’une fonction d’activation continue de´rivable
La continuite´ et la de´rivabilite´ sont deux proprie´te´s mathe´matiques inte´ressantes en opti-misation de fonctions continues qui sont exploite´es en apprentissage automatique. On peutainsi garantir la convergence d’une me´thode d’apprentissage en utilisant un crite`re d’erreurqui est une fonction continue et de´rivable (des parame`tres, c’est-a`-dire des poids synap-tiques) : le crite`re des moindres carre´s est celui qui est ge´ne´ralement utilise´.Dans ce cas, le me´canisme de mise a` jour des poids synaptiques est base´ sur la minimisationde l’erreur de pre´diction (de´finie a` l’e´quation 4.4) qui jouit des proprie´te´s mathe´matiquessus mentionne´es.
E =
1
2
∑
i
(yi − ŷi)2 (4.4)
ou` yi est la i-e`me observation et ŷi sa valeur pre´dite.Dans la re`gle delta exprime´e dans l’e´quation (4.3), 4wj devient ∂E∂wj .En utilisant la fonction d’activation sigmo¨ıde de´finie par l’e´quation (4.5).
f (u) =
1
1− exp (−u) (4.5)La de´rive´e de f (u) est donne´e par :
f ’(u) = f(u)(1− f(u)). (4.6)
La de´rive´e de l’erreur de pre´diction E de´finie par l’e´quation (4.4) est :
∂E
∂wj
= −
∑
i
(yi − ŷi) f ′ (u (w))xj (4.7)
La nouvelle re`gle de mise a` jour des poids synaptiques exprime´e dans l’e´quation (4.3),s’e´crira alors :
w
(t+1)
j = w
(t)
j −
∑
i
wj (yi − ŷi) f ′ (u (w))xj (4.8)
D’un point de vue algorithmique, les principaux avantages d’une fonction d’activation conti-nue de´rivable sont :— la convergence vers un minimum bonne en pratique,— la capacite´ a` traiter des variables corre´le´es (il n’y a pas d’inversion de matrice a`faire),
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— la capacite´ a` ge´rer des proble`mes de tre`s grande taille (donne´es massives),— une mise a` jour aise´e de nouvelles observations.
4.1.2.4 Critique de la fonction d’activation du perceptron simple
Il est a` noter que le perceptron simple cherche a` pre´dire la classe associe´e a` une donne´ed’entre´e : "1" ou "0". Quelques limites de ce mode`le (pour des proble`mes complexes) ont e´te´releve´es dans la litte´rature :(1) La rigidite´ de la re`gle d’affectation sous-jacente a` la fonction d’activation seuil.Ladite re`gle conduit a` un choix de la classe d’appartenance d’une donne´e, sans prendreen compte le cas des valeurs situe´es autour du seuil, amenant a` se´parer deux donne´es quisont en re´alite´ tre`s proches. Ce qui offre moins de flexibilite´ dans la de´cision d’affectation.D’autres fonctions d’activation ont pour cela e´te´ propose´es dans la litte´rature (cf. tableau4.2).
Tableau 4.2 – Fonctions d’activations usuellesNoms Formules De´rive´es Graphes Intervalles
Sigmo¨ıde(fonctionlogistique)
f (u) = 11+e−u
∂f(u)
∂u = f (u) (1− f (u))
0
0
0.5
1
[0, 1]
tanh (tangentehyperbolique) tanh (u) = e
u−e−u
eu+e−u
∂ tanh(u)
∂u =
4
(eu+e−u)2
-1
00
1
[−1, 1]
ReLu (Unite´ deRectificationLine´aire)
relu(a) =
max (0, u)
∂relu(u)
∂u ={
0
1
si u ≤ 0
si u > 0
0 0
[0,∞[
La fonction sigmo¨ıde par exemple, dont l’expression analytique est donne´e par l’e´quation(4.5), permet de pre´dire la probabilite´ d’appartenance a` une classe, sachant la donne´ed’entre´e (alors que la fonction seuil pre´dit directement la classe) : autrement dit, elle calcule
P (y|X). Ce qui offre une plus grande flexibilite´ dans la de´cision du choix de la classe d’ap-partenance d’une donne´e, en fixant un seuil de probabilite´ pour la se´paration : la plupartdes logiciels d’apprentissage automatique (base´s sur les re´seaux de neurones artificiels)utilisent la valeur 0, 5.La repre´sentation graphique de la fonction sigmo¨ıde est illustre´e par la premie`re figure du
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tableau 4.2, tandis que la re`gle pour pre´dire la classe d’une donne´e d’entre´e est :
ŷ =
 10 si f (u) > 0, 5sinon (4.9)
(2) L’impossibilite´ de classer des donne´es non line´airement se´parables.Le perceptron simple donne de bons re´sultats lorsque les donne´es sont line´airement se´parables(comme dans l’exemple de l’apprentissage de la fonction logique ET illustre´ plus haut).Minsky & Papert (1969) ont propose´ un exemple (XOR) mettant en e´chec le perceptronsimple lorsque les donne´es ne sont pas line´airement se´parables. Les valeurs dudit exemplesont repre´sente´es dans le tableau 4.3.
Tableau 4.3 – Proble`me de Minsky & Papert (1969)
x1 x2 y
0 0 0
0 1 1
1 0 1
1 1 0
La repre´sentation graphique des donne´es de l’exemple (XOR) propose´ par Minsky & Papert(1969), illustre´e par la figure 4.9, montre qu’elles ne sont pas line´airement se´parables.
0
0,5
1
1,5
-0,5
-0,5 10 0,5 1,5
Figure 4.9 – Repre´sentation du proble`me de Minsky & Papert (1969)
Pour re´soudre ce proble`me, Rumelhart & McClelland (1986) ont montre´ qu’une combinaisonde se´parateurs line´aires permet d’obtenir un se´parateur global non line´aire : d’ou` l’ide´ed’inte´grer des couches interme´diaires (couches cache´es) dans l’architecture des re´seaux deneurones artificiels pour traiter des proble`mes non line´aires.
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4.1.3 Perceptron multicouches
Dans l’architecture d’un re´seau de neurones artificiels, une couche est de´finie par un en-semble de neurones ou nœuds n’ayant pas de connexion entre eux. L’ensemble des neuronesd’entre´e constitue la premie`re couche et celui des neurones de sortie est appele´ couche desortie. Les couches interme´diaires sont appele´es couches cache´es, par exemple, les couches
1 et 2 de la figure 4.10.
Nœuds d'entrée Couche 2 Couche 1
(Erreur de prédiction)
 biais
 biais
(valeur observée)
(valeur prédite)
 Couches cachées
Nœud de sortie
1
1
Figure 4.10 – Perceptron multicouches
Les sommes ponde´re´es (u(1)1 et u(1)2 ) et ses valeurs apre`s activation (h(1)1 , h(1)2 ) sur la couche
1 sont donne´es ci-apre`s :
u
(1)
1 = w
(1)
01 + w
(1)
11 x1 + w
(1)
21 x2 + w
(1)
31 x3
u
(1)
2 = w
(1)
02 + w
(1)
12 x1 + w
(1)
22 x2 + w
(1)
32 x3
h
(1)
1 = f1
(
u
(1)
1
)
, h
(1)
2 = f1
(
u
(1)
2
) (4.10)
ou` w(1)jk est le poids synaptique reliant le j-ie`me nœud d’entre´e au k-ie`me nœud de lapremie`re couche, j = 1, 2 ; k = 1, 2 et w(1)0k est le poids synaptique reliant le biais au k-ie`menœud de la premie`re couche, k = 1, 2.La somme ponde´re´e sur la couche 2 ainsi que la valeur de sortie (pre´diction) sont exprime´espar :  u(2)1 = w(2)01 + w(2)11 h(1)1 + w(2)21 h(1)2ŷ = f2 (u(2)1 ) (4.11)Une fois calcule´e la valeur de la pre´diction pour une donne´e d’entre´e, la mise a` jour (avecles autres donne´es d’entre´e) se fait a` partir d’une re`gle base´e sur la relation pre´sente´e par
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l’e´quation (4.8).Pour ge´ne´raliser le me´canisme d’apprentissage applique´ a` l’exemple illustre´ sur la figure4.10, conside´rons l’architecture ge´ne´rale pre´sente´e sur la figure 4.11 :- les nœuds d’entre´e xj ;- la couche interme´diaire l comporte en sortie les valeurs h(l)k , pour k = 1, . . . , nl (ou` nlest le nombre de nœuds de la couche l) ; ces valeurs sont calcule´es a` partir de la sommeponde´re´es des valeurs de sortie de la couche l et de la fonction d’activation fl de la couche
l a` partir des expressions formule´es dans (4.12).Pour k = 1, . . . , nl :  u(l)k = w(l)0k +
∑
j w
(l)
jkh
(l)
k
h
(l)
k = fl
(
u
(l)
k
) (4.12)
La valeur pre´dite (obtenue au nœud de sortie) se calcule ainsi :
ŷ = fL
(
u
(L)
k
) (4.13)
ou` L est l’indice de la dernie`re couche avant le nœud de sortie.
Nœuds 
d'entrée
Couche 2 Couche 1
1
1
 biais
 biais
...
 biais
... ...
 Nœud
de sortie
...Couche 
 Propagation arrière des corrections   
dans les couches
Correction des poids synaptiques 
menant au nœud de sortie 
...
Rétro-propagation (mise à jour des poids synaptiques)
 Passe avant (intégration des données dans le réseau)
...
1
...
Figure 4.11 – Apprentissage par re´tro-propagation
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Le me´canisme qui vient d’eˆtre de´crit, consistant a` inte´grer une donne´e d’entre´e dansle re´seau, puis a` la transformer successivement dans les couches interme´diaires, jusqu’aucalcul de la valeur pre´dite (pour cette donne´e), correspond a` la phase de "passe avant" (feedforward) de l’apprentissage.La deuxie`me phase, dite de re´tro-propagation, correspond a` la mise a` jour des poidssynaptiques : une premie`re correction est effectue´e sur les poids de l’arc reliant la dernie`recouche au nœud de sortie, suivie d’une propagation arrie`re des corrections entre les couchesvoisines, jusqu’aux nœuds d’entre´e.Rappelons que l’erreur de pre´diction (qui est a` minimiser), est une composition de fonc-tions qui de´pendent des poids synaptiques :— l’erreur quadratique est fonction de ŷ,— ŷ est fonction des poids synaptiques de la dernie`re couche avant le nœud de sortie,— ces derniers sont eux-meˆmes fonctions des poids de la couche qui la pre´ce`de,— ...La de´rive´e de l’erreur de pre´diction par rapport a` une variable (poids synaptique) se fait parconse´quent en appliquant la re`gle de la de´rive´e en chaˆıne.
4.2 Proposition d’une me´thode de de´tection d’ano-malies d’usinage
4.2.1 De´finitions
Les principaux concepts utilise´s dans le cadre de la proposition d’une me´thode dede´tection d’anomalie sont de´finis dans la suite.
4.2.1.1 Anomalie
D’apre`s les normes NF et ISO, une anomalie est de´finie comme une irre´gularite´ ou l’e´tatanormal d’un syste`me [NF E90-372, NF ISO 13372 : 2012-12]. D’un point de vue pratique,cette de´finition ne permet pas de de´terminer une re`gle a` partir de laquelle un programmeinformatique serait capable d’identifier une anomalie.En adoptant le point de vue statistique, Chandola et al. (2009) conside`re comme anomalies,des structures de donne´es qui ne sont pas conformes a` une notion pre´de´finie de compor-tement "normal", relativement a` une distribution de probabilite´. De sorte que, un enregis-trement, une observation, une donne´e, etc. sera de´cre´te´ "anormal", si un score de rarete´, devraisemblance ou d’aberrance de´passe un seuil pre´de´fini.Dans un ensemble de donne´es, une anomalie peut alors se traduire par :— une combinaison d’attributs cate´goriels rares,
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— une valeur nume´rique "surprenante", ne cadrant pas avec notre repre´sentation mentaleou un mode`le statistique,— un point isole´ dans l’espace (de repre´sentation des donne´es conside´re´es).Chandola et al. (2009) fait en outre remarquer que, dans un ensemble de donne´es, uneanomalie est distincte d’un "bruit". Ce dernier, selon les auteurs, peut eˆtre de´fini comme unphe´nome`ne dans les donne´es qui n’inte´resse pas l’analyste, mais agit comme un obstaclea` l’analyse. L’e´limination du bruit (filtrage) est ainsi motive´e par la ne´cessite´ d’e´liminer lesobservations inde´sirables avant d’effectuer toute analyse. C’est le cas notamment dans lesme´thodes de machine learning ou` l’on proce`de a` des pre´-traitements avant les analysesproprement dites.S’il est aise´, notamment par une re`gle statistique, d’identifier une valeur aberrante (outlier),la de´tection des anomalies pose des de´fis scientifiques souligne´s par Chandola et al. (2009) :— De´finir une re´gion normale qui englobe tous les comportements normaux possiblesest tre`s difficile. De plus, la frontie`re entre comportement normal et comportementanormal est souvent impre´cise ; une observation anormale qui se situe pre`s de lalimite peut en fait eˆtre normale, et vice-versa. Ce qui rend difficile la de´tection d’uneanomalie.— Dans de nombreux domaines, le comportement normal e´volue dans le temps. Un com-portement actuellement normal pourrait ne pas eˆtre repre´sentatif de la normalite´dans le futur.— La notion exacte d’anomalie est diffe´rente selon les domaines d’application. Parexemple, dans le domaine me´dical, un le´ger e´cart par rapport a` la normale (parexemple, des fluctuations de la tempe´rature corporelle) pourrait constituer une ano-malie, tandis qu’un e´cart semblable dans le domaine e´lectrique (par exemple, des fluc-tuations sinuso¨ıdales d’un signal e´lectrique) pourrait eˆtre conside´re´ comme normal.Ainsi, l’application d’un mode`le de´veloppe´ dans un domaine avec une re`gle spe´cifiquen’est pas directe, et peut ne´cessiter une modification de la re`gle caracte´risant uneanomalie.— La disponibilite´ des donne´es e´tiquete´es (pour l’apprentissage des mode`les utilise´spar les techniques de de´tection des anomalies) est ge´ne´ralement un proble`me majeur.C’est tre`s pre´cise´ment un de´fi que tente de relever cette the`se en proposant un mode`led’apprentissage non supervise´ pour caracte´riser les "anomalies" afin de les de´tecter.
4.2.1.2 Parame`tre et hyper-parame`tre d’un mode`le d’apprentissage
Les variables w(l)jk introduites dans le syste`me d’e´quations (4.12) sont appele´es pa-rame`tres du mode`le d’apprentissage. La mise en œuvre d’un algorithme d’apprentissagevise a` chercher les valeurs de ces variables qui minimisent l’erreur de pre´diction E.Les parame`tres caracte´risant l’architecture du re´seau de neurones (nombre de couches,
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nombre de noeuds par couche, fonction d’activation de chaque couche), ou la parame´trisationde l’algorithme d’apprentissage (par exemple, le taux d’apprentissage η) sont appele´s hyper-parame`tres.
4.2.1.3 Auto-encodeurs
Les auto-encodeurs sont un type particulier de re´seaux neuronaux, qui sont capables d’uti-liser des techniques d’apprentissage supervise´ pour l’apprentissage non supervise´ : a` cetitre, ils constituent une sorte d’auto apprentissage supervise´.Par essence, ce sont en effet des re´seaux de neurones qui utilisent les meˆmes conceptsque tous les autres re´seaux de neurones, comme les couches, les neurones et les poidssynaptiques, etc. Leur spe´cificite´ est que les donne´es de sortie doivent eˆtre les meˆmes queles donne´es d’entre´e, ce qui correspond a` leur principal objectif (a` savoir reproduire ensortie, les donne´es d’entre´e).C’est une architecture de type auto-encoder qui a e´te´ adopte´e dans cette the`se. Le me´canismed’auto-apprentissage sous-jacent nous permettra, apre`s apprentissage, de de´tecter les ob-servations qui ne peuvent eˆtre reconstruites ; celles-ci seront alors conside´re´es comme ano-malies (en utilisant un seuil de reconstruction).
4.2.2 Me´thode de de´tection propose´e
La me´thode d’apprentissage automatique propose´e pour la de´tection des anomalies estbase´e sur un re´seau de neurones artificiel de type auto-encodeur (Dawoua et al., 2018b).Afin de prendre en compte l’incertitude lie´e aux conditions d’usinage variables, les couchesinternes de l’architecture ont e´te´ de´finies avec plus de 4 noeuds. Cela permet de simuler laprise en compte (bien qu’implicite) de potentielles variables latentes non mesure´es commela tempe´rature ambiante dans l’atelier.Une telle architecture de re´seau est caracte´rise´e par deux phases durant l’apprentissage :— une phase d’encodage caracte´rise´e par des transformations allant des donne´es d’entre´ejusqu’a` la couche centrale ;— une phase de de´codage qui part de la couche centrale a` la couche de sortie.Pour l’exemple illustre´ par la figure 4.12, l’encodeur est formalise´ par l’e´quation suivante :
h
(2)
k = f2
(
u
(2)
k
) (4.14)
L’encodeur de cet exemple correspond a` une projection des donne´es d’entre´e sur unespace (latent) de dimension 2 ; dans une optique exploratoire, cela offre un moyen pourvisualiser les donne´es d’entre´e. Le de´codeur permet quant a` lui de reconstituer les donne´esd’entre´e a` partir de leur repre´sentation dans les espaces latents (couches cache´es). Lesvaleurs reconstruites sont donne´es par :
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x̂k = f3
(
u
(3)
k
) (4.15)
La diffe´rence entre les valeurs re´elles (inte´gre´es a` l’entre´e), et les valeurs reconstruitesconstituent une erreur de reconstruction. Le but de l’algorithme d’apprentissage d’un auto-encodeur sera donc de minimiser cette erreur.
1
1 1
 biais
 biais
 biais
Nœuds cachés Nœuds 
de sortie
Encodage Décodage
Nœuds 
d'entrée
Figure 4.12 – Architecture d’auto-encodeur
Combine´ au me´canisme d’apprentissage sous-jacent au re´seau de neurones artificiel (ca-racte´risant l’auto-encodeur), l’algorithme de de´tection des anomalies est brie`vement de´critci-apre`s :
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Algorithme 4.1 : Me´canisme d’apprentissageEn entre´es :- un ensemble de donne´es  normales  (base d’apprentissage),- un ensemble de donne´ comportant des anomalies (base de test),- un seuil d’anomalie (δ).En sortie :- les erreurs de reconstruction : ‖xi − x̂i‖
\* Mise en œuvre de l’apprentissage*\Entraˆıner le mode`le auto-encodeur avec les donne´es  normales 
\* De´tection des anomalies*\Pour i = 1 a` N ( nombre de donne´es de la base de test) Faire :Calculer l’erreur de reconstruction de la i-e`me donne´e de testSi cette erreur de´passe le seuil d’anomalie δ alorsLa i-e`me donne´e est de´clare´e anormaleSinon La i-e`me donne´e est normaleFin SiFin Pour
La mise en œuvre de cet algorithme ne´cessitera un choix optimal des hyper-parame`tres,au meˆme titre que la de´finition du seuil d’anomalie qui seront explique´s au chapitre 5.
4.3 De´marche de mise en œuvre de la me´thodede de´tection propose´e
Le cas d’e´tude conside´re´ dans cette the`se est base´ sur la simulation d’un proce´de´ de coupede me´taux, notamment celle des conditions ope´ratoires dites normales, prises comme cadred’apprentissage a` partir duquel un mode`le de de´tection des anomalies sera obtenu (Dawouaet al., 2018b). Dans cette optique, les hypothe`ses de´crites ci-apre`s ont e´te´ formule´es.
4.3.1 Hypothe`ses du cadre d’e´tude
En usinage, les conditions ope´ratoires concernent les re´glages des diffe´rents parame`tresd’entre´e du syste`me. Pour simuler un contexte re´aliste, une hypothe`se a e´te´ formule´e danscette e´tude : les conditions anormales sont caracte´rise´es par une tempe´rature interne anor-malement e´leve´e ; une valeur de 1200°C a e´te´ prise comme seuil critique, car elle corresponda` la tempe´rature de fusion du mate´riau utilise´.
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Sur cette base, l’objectif du cas d’e´tude est donc de pre´dire les combinaisons de valeurs(des variables d’entre´e) susceptibles de provoquer une tempe´rature interne anormalemente´leve´e. Ce qui caracte´rise la notion d’anomalie conside´re´e dans cette e´tude.Trois phases composent la me´thodologie adopte´e pour la mise en œuvre de la me´thodede de´tection propose´e : (1) une phase d’acquisition des donne´es base´e sur la simulation,(2) une phase d’analyse des donne´es visant a` de´finir un mode`le d’apprentissage a` partirde la me´thode de de´tection propose´e, et (3) une phase de de´cision ou` les anomalies sontidentifie´es, a` partir d’une re`gle (a` de´terminer) sur les erreurs de pre´diction du mode`le obtenua` la phase (2).
4.3.2 Phase 1 : acquisition des donne´es
L’acquisition des donne´es s’est construite en trois temps : (i) la simulation des conditionsnormales, (ii) la simulation des conditions anormales, (iii) la fusion des donne´es obtenuespar ces deux simulations pour former l’ensemble des conditions ope´ratoires de l’e´tude.Les principales e´tapes de la phase de simulation des donne´es de l’e´tude sont illustre´es surla figure 4.13.
Figure 4.13 – Phase de simulation des conditions ope´ratoires de coupe
4.3.2.1 Simulation des conditions normales
La simulation des conditions normales est illustre´e dans la moitie´ supe´rieure de la figure4.13.
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A´ l’e´tape (a), un e´chantillon d’observations de chaque parame`tre d’entre´e a tout d’aborde´te´ ge´ne´re´. Pour un parame`tre donne´, un tirage ale´atoire avec remise a e´te´ effectue´, enconside´rant un intervalle dit de re´fe´rence. Celui-ci correspond a` une plage de valeurs juge´esacceptables pour des conditions ope´ratoires re´alistes en coupe des me´taux : V (m/min) ∈
[30, 500], α (◦) ∈ [−10, 10], w (mm) ∈ [0.5, 3] et t1 (mm) ∈ [0.1, 0.5].A´ l’e´tape (b), les observations re´sultantes ont ensuite e´te´ injecte´es dans le mode`le de coupepropose´ (cf. chapitre 2) pour de´duire les valeurs correspondantes des parame`tres d’usinagei.e. les variables de sortie de ce mode`le.A´ l’e´tape (c), les re`gles de´termine´es a` partir de l’hypothe`se de l’e´tude a e´te´ applique´e, sousforme de filtre des valeurs obtenues en (b). Il en a re´sulte´ une base formant les donne´es desconditions ope´ratoires normales de l’e´tude. L’analyse de cette base de donne´es a permisd’e´tablir que chaque parame`tre d’entre´e peut eˆtre caracte´rise´ par une distribution de pro-babilite´ spe´cifique. En plus de ces re`gles, un filtre sur l’erreur interne du mode`le de coupe ae´galement e´te´ applique´ (des explications plus de´taille´es sur cette erreur ont e´te´ pre´sente´esau chapitre 2).Il est a` noter que les distributions de probabilite´ obtenues a` l’e´tape (d), qui peuvent eˆtreexploite´es comme une me´thode pour choisir les parame`tres d’une condition de coupe nor-male, donnent la possibilite´ de simuler le processus de coupe en ge´ne´rant autant de casque souhaite´. Cela peut s’ave´rer utile si la taille de l’e´chantillon obtenu apre`s l’e´tape (c)n’est pas juge´e suffisante pour les analyses ulte´rieures.A´ l’e´tape (e), en utilisant les distributions de probabilite´ obtenues a` l’e´tape (d), un processusre´aliste de coupe est simule´. Au vu des hypothe`ses conside´re´es (cf. sous section 4.3.1), ceprocessus caracte´rise les conditions normales de coupe de la pre´sente e´tude.La simulation des conditions anormales de coupe, illustre´e dans la moitie´ infe´rieure de lafigure 4.13, est quant a` elle de´crite dans la suite.
4.3.2.2 Simulation des conditions anormales
L’e´tape (i) de la simulation des conditions anormales de coupe utilise un principe similairea` celui de l’e´tape (a) pre´ce´demment de´crite. Deux diffe´rences doivent ne´anmoins eˆtre sou-ligne´es : la premie`re est qu’ici, les e´chantillons ge´ne´re´s sont de taille plus faible (que ceuxdes conditions normales) ; la deuxie`me est que les observations des conditions de coupeanormales sont ge´ne´re´es en introduisant des valeurs aberrantes, c’est-a`-dire en inte´grantale´atoirement des valeurs prises en dehors des intervalles de re´fe´rence pre´sente´s au de´butde cette section.L’e´tape (ii) est strictement la meˆme que celle de la simulation pre´ce´dente, base´e sur l’ap-plication du mode`le de coupe (propose´ au chapitre 2) aux donne´es ge´ne´re´es en (i).Enfin, a` l’e´tape (iii) deux filtres ont e´te´ applique´es aux donne´es obtenues en (ii) : un filtresur l’erreur interne et un filtre sur la tempe´rature interne. Il est a` noter que le filtre sur la
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tempe´rature interne applique´ ici est l’inverse de celui utilise´ pour les conditions normales :en effet, sont conside´re´es anormales, des observations ayant une tempe´rature supe´rieureau seuil critique. Les observations re´sultantes ont finalement forme´ la base de donne´es desconditions anormales de coupe de l’e´tude.Cette base a ensuite e´te´ fusionne´e a` celle des conditions normales de coupe (tel qu’illustre´sur la partie me´diane droite de la figure 4.13) formant ainsi l’ensemble des donne´es del’e´tude qui ont par la suite e´te´ utilise´es pour mettre en œuvre la me´thode de de´tectionpropose´e. Les analyses re´alise´es a` cet effet sont de´crites dans la suite.
4.3.3 Phase 2 : analyse des donne´es en vue de la de´tection des anomalies
Les principales e´tapes de l’analyse des donne´es de l’e´tude, pour re´soudre la proble´matiquede de´tection des anomalies en usinage, sont illustre´es a` la figure 4.14.
Figure 4.14 – Phase d’analyse des donne´es (apprentissage et test)
Cette phase e´pouse le principe classique d’imple´mentation d’une me´thode d’apprentissageautomatique : (1) re´partition des donne´es de l’e´tude en base d’apprentissage et base de test,(2) de´finition d’un mode`le et mise en œuvre de l’apprentissage, (3) test du mode`le obtenu.La re´partition des donne´es a e´te´ re´alise´e a` l’e´tape (a) de cette phase de la de´marche. Commeil est d’usage en apprentissage automatique, un pourcentage (ge´ne´ralement les deux tiers)des donne´es est conside´re´e comme base d’apprentissage, le restant e´tant pris comme basede test.
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Vu que les donne´es des conditions normales et celles des conditions anormales ont e´te´fusionne´es apre`s leurs simulations respectives, la base d’apprentissage pourrait contenirdes observations des conditions anormales. C’est pour cela qu’un filtre supple´mentaire ae´te´ applique´ pour les supprimer, entraˆınant une le´ge`re diminution de la taille de la based’apprentissage (par rapport a` celle obtenue apre`s la re´partition).
Il est inte´ressant de noter que la base de test comporte des observations des conditionsanormales mais e´galement celles des conditions normales : l’objectif est de permettre aumode`le d’apprendre a` de´tecter non seulement des anomalies, mais e´galement des condi-tions normales de coupe. En fonction de ses performances pre´dictives, il peut arriver qu’ilde´tecte (a` tord) qu’une observation en principe normale est anormale, ou qu’une observationanormale est normale. Un de´fi majeur lors de l’imple´mentation de ce mode`le sera donc dede´terminer la combinaison ide´ale des hyper-parame`tres (nombre de couches, nombre denœuds par couche, taux d’apprentissage, etc.). Pour traiter ce verrou, nous avons combine´la me´thode de de´tection propose´e avec un algorithme ge´ne´tique.
La mise en œuvre de l’apprentissage a ensuite e´te´ effectue´e a` l’e´tape (b) : pour cela, lesdonne´es d’apprentissage ont e´te´ injecte´es dans le re´seau de neurones de la me´thode dede´tection (propose´e au chapitre 4). L’apprentissage ainsi re´alise´ (couple´ a` un me´canisme duchoix optimal des hyper-parame`tres) a permis d’obtenir un mode`le d’apprentissage utilise´par la suite pour de´tecter les anomalies.
A l’e´tape (c), les donne´es de test (c’est-a`-dire celles comportant des anomalies) sont injecte´esau mode`le obtenu en (b). Rappelons que le principe de la me´thode de de´tection propose´e(base´e sur une architecture de type auto-encodeur) est d’apprendre au mode`le a` reproduireles donne´es d’entre´e en sortie du mode`le. Cette e´tape vise donc a` calculer les erreurs depre´diction du mode`le, relativement a` sa capacite´ a` retrouver en sortie, les valeurs passe´esen entre´e.
Ces erreurs seront ensuite analyse´es, a` partir d’une re`gle de de´cision, pour de´cre´ter qu’uneobservation est normale ou anormale.
4.3.4 Phase 3 : de´cision pour la de´tection d’anomalies
Cette phase est celle ou` les anomalies sont de´tecte´es. Les principales e´tapes qui la com-posent sont illustre´es a` la figure 4.15.
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Figure 4.15 – Phase de de´cision en vue de l’identification des anomalies
A l’e´tape (a), il s’agit simplement de conside´rer une a` une les erreurs reconstruites pourchacune des observations de la base de test.A l’e´tape (b), un seuil critique est de´termine´e. En le comparant a` l’erreur de pre´diction d’uneobservation, on en de´duira le statut de cette observation, c’est-a`-dire si elle correspond a` unecondition normale ou anormale. La de´termination de ce seuil peut se faire par taˆtonnement.Une strate´gie plus rigoureuse consiste a` trouver la valeur qui permettra d’avoir un boncompromis entre la pre´cision du mode`le et sa sensibilite´ ; des explications plus de´taille´essur ces deux notions seront fournies dans la partie de mise en œuvre.
Synthe`se du chapitre
Comme cela a e´te´ e´tabli au chapitre 3, les re´sultats issus de cette the`se visent a` la miseen œuvre d’une maintenance pre´dictive des e´quipements et outils de coupe, par surveillancedu syste`me d’usinage, a` partir d’une approche d’analyse et de traitement de donne´es. Enraison de leur facilite´ de mise en œuvre (notamment du couˆt d’obtention des donne´es et de lacapacite´ des algorithmes a` traiter de grandes quantite´s de donne´es en un temps court), lesme´thodes indirectes de surveillance, base´es sur l’apprentissage automatique, ont pour celae´te´ adopte´es. Apre`s avoir rappele´ le cadre the´orique de l’apprentissage automatique profond,dans ce chapitre, une me´thode de de´tection d’anomalies dans les conditions d’usinage ae´te´ propose´e. Aucune connaissance a priori sur l’influence de chaque condition sur lesre´sultats de l’usinage n’e´tant disponible, une me´thode non supervise´e a e´te´ conside´re´e.Comme nous avons tente´ de le montrer, une me´thode de type auto-encodeur re´pond a` cetteexigence, a` condition de bien choisir les hyper-parame`tres qui caracte´risent sa mise enœuvre (qui sera re´alise´e au chapitre 5) : le nombre de couches, le nombre de nœuds par
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couche, le taux d’apprentissage, etc. Le proble`me majeur, en apprentissage automatique,est la disponibilite´ des donne´es, en quantite´ suffisante et refle´tant le fonctionnement dusyste`me. Ces donne´es e´tant difficiles a` obtenir par expe´rimentation (en raison du couˆt), unede´marche par simulation, a` partir du mode`le the´orique propose´ puis valide´ au chapitre 2,nous a semble´ adapte´e. Les principales phases de cette de´marche ont alors e´te´ de´crites,montrant la comple´mentarite´ entre les deux domaines scientifiques qui caracte´risent lespre´sents travaux de the`se : le ge´nie me´canique et le ge´nie industriel.
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- Chapitre 5 -
Application de la me´thode de de´tectionpropose´eCe chapitre vise a` valider une de´marche de surveillance de l’usinage. Celle-ci estbase´e sur le mode`le d’apprentissage automatique profond pre´sente´ au chapitre4. La mise en œuvre de ce mode`le permettra de mettre en exergue sa capacite´a` ge´rer les incertitudes de divers ordres, notamment celles lie´es a` la forte va-riabilite´ des conditions environnementales, ainsi que l’importance de l’imple´mentation dumode`le analytique propose´e au chapitre 2 pour simuler des conditions re´alistes de coupedes me´taux. Pour cela, un cas d’e´tude s’appuyant sur un sce´nario de de´tection des anomaliesen coupe des me´taux sera mis en œuvre. Dans la section suivante, le cas d’e´tude conside´re´(ope´ration de tournage de l’acier AISI 1045) sera tout d’abord pre´sente´. L’application de lade´marche de mise en œuvre au proble`me de de´tection des anomalies par les auto-encodeurspropose´e au chapitre 4 et une analyse des re´sultats issus de cette imple´mentation serontensuite pre´sente´es dans la deuxie`me section. Enfin, une conclusion cloˆturera le chapitre enguise de bilan a` l’imple´mentation du cas d’e´tude et aux analyses sous-jacentes.
5.1 Pre´sentation du cas d’e´tude
Le cas d’e´tude de cette the`se concerne un atelier d’usinage me´tallique qui fonctionnesous les contraintes suivantes :— un taux de rotation des ope´rateurs e´leve´, provoquant une perte de savoir-faire en usi-
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nage me´canique ; ce qui justifie la ne´cessite´ d’une aide a` la surveillance du processusd’usinage tel qu’envisage´ dans cette the`se ;— une tempe´rature e´leve´e dans les ateliers et sujette a` de fortes variations, ne´cessitantpar conse´quent le choix d’une me´thode approprie´e pour ge´rer les incertitudes sous-jacentes ;— une instabilite´ des installations e´lectriques dues a` des de´lestages fre´quents pro-voque´s par le distributeur d’e´nergie pour faire face a` la pe´nurie ; une situation sus-ceptible de perturber les conditions d’usinage, voire d’acce´le´rer l’usure des outils decoupe.Ce contexte est en re´alite´ celui des entreprises des pays en voie de de´veloppement, cadred’application cible des re´sultats issus de cette the`se.L’ope´ration d’usinage conside´re´e est le tournage de l’acier AISI 1045. Le cadre the´oriquede mode´lisation e´tant celui de la coupe orthogonale des me´taux pre´sente´e au chapitre 2.La figure 5.1 en donne une bre`ve illustration :— les variables d’entre´e du mode`le, de´finissant les conditions ope´ratoires d’usinage, sontla vitesse de coupe (V ), l’angle de coupe (α), la largeur de coupe (w) et la profondeurd’avance (t1) ;— la variable de sortie du mode`le, caracte´risant l’usinage est la tempe´rature interne(Tint) (ou tempe´rature a` l’interface outil/copeau).La tempe´rature interne a e´te´ conside´re´e comme indicateur de sante´ du syste`me.
Vitesse de coupe 
Angle de coupe
Largeur de coupe
Profondeur d'avance
Température interne 
(interface Outil/copeau)
Modèle étendu 
d'Oxley pour la coupe
 orthogonale des 
métaux
Figure 5.1 – Parame`tres du cas d’e´tude conside´re´ (Dawoua et al., 2018b)
La mise en œuvre de la me´thode de de´tection (propose´e au chapitre 4) est de´crite dansla suite.
5.2 Mise en œuvre de la de´marche de de´tection
La de´marche de mise œuvre (propose´e au pre´ce´dent chapitre) pour la de´tection desanomalies d’un proce´de´ d’usinage sera applique´e dans cette section.
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5.2.1 Phase 1 : simulation des donne´es d’un proce´de´ d’usinage
5.2.1.1 Ge´ne´ration de l’ensemble des conditions de coupe des me´taux
Des e´chantillons de 50000 observations (pour chacune des quatre variables d’entre´e dumode`le) ont tout d’abord e´te´ ge´ne´re´s ale´atoirement. En conside´rant les deux hypothe`ses del’e´tude (en d’autres termes, l’application de filtres sur la force de coupe et la tempe´ratureinterne), puis le filtre sur l’erreur interne du mode`le, nous avons finalement obtenu une basedes conditions normales constitue´e de 14536 observations. Un re´sume´ de ces donne´es estpre´sente´ au tableau 5.1.
Tableau 5.1 – Re´sume´ des donne´es des conditions normales simule´es
V (m/min) α(°) w (mm) t1(mm) FC (N) Tint(°C) Effectif 14536 14536 14536 14536 14536 14536 14536Moyenne 116,5 1,60 1,74 0,22 797,2 1118,1 3,59e-07E´cart-type 56,3 5,47 0,74 0,10 513,2 859,.5 2,11e-07Minimun 50,0 -10,00 0,50 0,10 82,3 1081,1 0,00000
1er quartile 72,0 -2,60 1,10 0,13 413,6 1133,6 2,14e-07
2e´me quartile 100,5 2,10 1,70 0,19 673,0 1169,7 3,21e-07
3e´me quartile 147 6,30 2,40 0,29 1055,5 1178,9 4,91e-07Maximun 300,0 10,00 3,00 0,50 3445,5 1199,9 9,99e-07
Pour la simulation des donne´es de la base des conditions anormales, des e´chantillons de
500 observations ont d’abord e´te´ ge´ne´re´s (pour chacune des variables d’entre´e du mode`le).Apre`s l’application un filtre sur la tempe´rature interne (visant a` ne conserver que les ob-servations ayant une tempe´rature interne supe´rieure au seuil de fusion du mate´riau), et unfiltre sur l’erreur interne du mode`le, on a finalement obtenu une base constitue´e de 150observations.Un re´sume´ des donne´es ainsi simule´es est pre´sente´ au tableau 5.2.
Tableau 5.2 – Re´sume´ des donne´es des conditions anormales simule´es
V (m/min) α(°) w (mm) t1(mm) FC (N) Tint(°C) Effectif 150 150 150 150 150 150 150Moyenne 507,8 4,14 1,93 0,29 887,7 1411,0 5,02e-07E´cart-type 241,0 5,03 0,75 0,11 494,2 97,2 2,23e-07Minimun 89,5 -3,00 0,50 0,10 91,6 1200,0 5,96e-08
1er quartile 313,8 0,15 1,30 0,20 513,9 1358,0 3,25e-07
2e´me quartile 492,5 3,55 2,00 0,31 832,1 1421,5 5,21e-07
3e´me quartile 685,1 7,17 2,60 0,39 1235,7 1496,9 6,42e-07Maximun 1000,0 29,1 3,00 0,50 2019,4 1568,8 9,90e-07
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Les bases respectives des conditions normales et des conditions anormales ont ensuitee´te´ fusionne´es. Les donne´es fusionne´es ont par la suite e´te´ me´lange´es. Un re´sume´ desdonne´es re´sultant de cette fusion est pre´sente´ au tableau 5.3.
Tableau 5.3 – Re´sume´ des donne´es de l’ensemble des conditions ope´ratoires conside´re´es(apre`s fusion des donne´es des conditions normales et des conditions anormales)
V (m/min) α(°) w (mm) t1(mm) FC (N) Tint(°C) Effectif 14686 14686 14686 14686 14686 14686 14686Moyenne 120,5 1,62 1,74 0,22 798,1 1121,14 0,01E´cart-type 72,6 5,57 1,74 0,10 513,0 71,3 0,10Minimun 50,0 -10,00 0,50 0,10 82,3 859,5 0,00
1er quartile 72,0 -2,60 1,10 0,13 414,1 1081,7 0,00
2e´me quartile 101,0 2,10 1,70 0,19 673,7 1134,4 0,00
3e´me quartile 149,0 6,30 2,40 0,29 1056,9 1170,6 0,00Maximun 1000,0 29,1 3,00 0,50 3445,5 1568,8 1,00
5.2.1.2 Analyse exploratoire des donne´es
Une analyse exploratoire des donne´es simule´es est illustre´e par la figure 5.2. Les dis-tributions de probabilite´ des variables d’entre´e du mode`le de coupe font apparaˆıtre lesre´sultats suivants :
— la variable w semble uniforme´ment re´partie,— tandis que V , α et t1 e´pousent des distributions particulie`res.
D’apre`s ces distributions, on peut e´tablir que la probabilite´ est grande d’avoir une conditionde coupe normale lorsque la vitesse se situe autour de 60 mm/s, la profondeur d’avanceautour de 0.15 mm et l’angle autour de 6◦. Cela sugge`re que les choix de ces 3 parame`tres quis’e´carteraient de ces valeurs pourraient provoquer des anomalies. Pour le proce´de´ d’usinagesimule´, ces conclusions constituent une aide pre´cieuse au bon re´glage des conditions decoupe.
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(V)
(w) (t1)
(   )
Figure 5.2 – Distributions de probabilite´ des parame`tres d’entre´e simule´es pour obtenirdes conditions de coupe "normales" : (a) vitesse de coupe, (b) angle de coupe, (c) largeur decoupe, (d) profondeur d’avance.
La caracte´risation de chacune de ces distributions de probabilite´ permettra de simulerun processus "normal" de coupe en ge´ne´rant autant de cas souhaite´s. Une technique telleque Monte Carlo pourra dans ce cas eˆtre utilise´e.
5.2.2 Phase 2 : mise en œuvre du mode`le de de´tection d’anomalies propose´
5.2.2.1 Configuration du mode`le d’apprentissage
Pour mettre en œuvre la me´thode de de´tection propose´e, un travail pre´paratoire a toutd’abord consiste´ a` de´terminer les valeurs optimales des hyper-parame`tres.Le choix optimal des hyper-parame`tres se fait a` partir des algorithmes ge´ne´tiques. Ilsutilisent un vocabulaire similaire a` celui de la ge´ne´tique en science naturelle. Un individuest un e´le´ment dans une population. Il est repre´sente´ par un chromosome constitue´ de ge`nesqui contiennent ses caracte`res he´re´ditaires : pour notre cas d’e´tude, nous avons applique´ lesge`nes sur le nombre de nœuds des couches cache´es, le taux d’apprentissage et la fonctiond’activation. Les principes de se´lection, croisement et mutation qui s’inspirent des processus
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Nombre de nœuds 
des couches cachées 
Figure 5.3 – Repre´sentation d’un individu
naturels, sont simule´s dans l’algorithme. Pour un proble`me d’optimisation donne´ comme lecas d’optimisation des hyper-parame`tres (figure 5.3) conside´re´ dans cette e´tude, un individurepre´sente un point de l’espace d’e´tats, une solution potentielle.Le principe de fonctionnement est le suivant :— Initialiser la population (la taille de la population est a` choisir) ;— Evaluer les individus de la population en associant a` chacun d’eux une valeur quicorrespond a` notre cas d’e´tude a` l’erreur quadratique de pre´diction. Ce processus estge´ne´re´ de fac¸on ite´rative jusqu’a` convergence (figure 5.4). Des phases de se´lection,de croisement et de mutation sont alors applique´es :— la se´lection a pour but de favoriser les meilleurs e´le´ments de la population pourle crite`re conside´re´ (erreur quadratique faible dans notre cas) ;— le croisement et la mutation assurent l’exploration de l’espace d’e´tats.
Figure 5.4 – Sche´ma de principe de l’algorithme ge´ne´tique
L’hybridation du me´canisation d’apprentissage avec un algorithme ge´ne´tique a permisd’obtenir les re´sultats suivants :— une architecture syme´trique constitue´e de 7 couches cache´es ayant respectivement75, 25, 20, 2, 20, 25, 75 nœuds ;— la fonction d’activation tangente hyperbolique pour chaque nœud ;— un taux d’apprentissage de 10−3.Pour la minimisation de l’erreur de pre´diction (durant l’apprentissage), l’algorithme "adam"
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(Kingma & Ba, 2014), reconnu dans la litte´rature comme le plus performant, notamment pourge´rer le proble`me de sur-apprentissage, a e´te´ adopte´.
Comme l’illustre la figure 5.5, avec les choix optimaux effectue´s, l’algorithme mis en œuvreconverge rapidement autour de la 25ie`me ite´ration, avec une erreur quadratique moyennefaible.
Itérations
Figure 5.5 – Courbes d’apprentissage des ensembles de donne´es d’entraˆınement et de test
5.2.2.2 Evaluation de l’apprentissage
La base de test de cette e´tude comporte 2914 conditions normales et 25 anomalies.
La matrice de confusion (telle qu’illustre´e par le tableau 5.4) est l’outil ge´ne´ralement uti-lise´ pour e´valuer la qualite´ de l’apprentissage de l’algorithme. Son principe est de confronterla valeur re´elle (observe´e) avec sa pre´diction (par le mode`le) a` partir de quelques indices.Parmis ces indications, la sensibilite´ mesure la capacite´ du mode`le a` de´tecter les anoma-lies, tandis que la pre´cision e´value la justesse avec laquelle une anomalie est de´tecte´ec’est-a`-dire le pourcentage d’anomalies de´tecte´s.
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Tableau 5.4 – De´finition de la matrice de confusion
Prédit
Observé
Normal
    (-)
Normal
    (-)
Anormal
    (+)
Anormal
    (+)
Sensibilité
    (recall)
Taux de justesse
     (accuracy)
Précision
(precision)
VP FN
VNFP
VP
FNVP+
VP
FPVP+
VP +VN
FN +FP+VNVP+
La matrice de confusion de l’e´tude est alors donne´e par le tableau 5.5.
Tableau 5.5 – Matrice de confusion de l’e´tude
Prédit
Observé
Normal
    (-)
Normal
    (-)
Anormal
    (+)
Anormal
    (+)
1
29131
24
Le choix des hyper-parame`tres du mode`le d’apprentissage, par hybridation avec un al-gorithme ge´ne´tique, nous a permis d’obtenir les indicateurs de performance suivants :— un taux de justesse (accuracy) : 24+2913
24+2913+1+1
= 99, 93%. En d’autres termes, le mode`leobtenu est quasi certain de de´tecter si un re´glage correspond a` une condition normaleou a` une anomalie ;— une sensibilite´ (recall) : 24
24+1
= 96%, c’est-a`-dire que le mode`le obtenu est capablede de´tecter qu’une condition correspond a` une anomalies avec une probabilite´ plusde 90% de ve´racite´ ;— pre´cision (precision) : 25
3+25
= 96%, autrement dit, le mode`le e´value le pourcentaged’anomalies de´tecte´s a` plus de 90%.Une pratique ge´ne´ralement recommande´e alors de conside´rer le seuil critique de recons-truction qui fera un compromis entre la pre´cision et le rappel (illustre´e par la droite verticalerouge sur la figure 5.6). Pour le mode`le de cette e´tude, on a choisi un seuil critique δ = 1, 7.
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Figure 5.6 – Repre´sentation de la pre´cision et de la sensibilite´ (rappel) en fonction desseuils possibles
La figure 5.7 illustre l’identification des anomalies de´tecte´es (en orange au dessus ladroite horizontale rouge) par le mode`le en conside´rant le seuil critique de´termine´ pre´ce´demment.
Figure 5.7 – Droite de se´paration entre anomalies et conditions normales
5.2.3 Phase 3 : de´cision pour la de´tection d’anomalies d’usinage
La repre´sentation conjointe de toutes les combinaisons de valeurs des parame`tres d’entre´e(comme illustre´ par la figure 5.8) fait apparaˆıtre un pattern ge´ne´ral des conditions de coupe.
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Celui-ci correspond a` la zone dense de la figure 5.8. Quelques valeurs semblent se de´tacherde cette zone, sugge´rant la pre´sence d’anomalies.Ainsi, on peut d’ores et de´ja` faire (visuellement) le diagnostic suivant : les vitesses et lesangles de coupe tre`s e´leve´es (repre´sente´s par les deux premiers e´llipses en rouge du cote´gauche de la figure 5.8), pourraient eˆtre a` l’origine des anomalies.
V w t1
Figure 5.8 – Diagnostic visuel des anomalies
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Ce diagnostic visuel est confirme´ par les distributions de probabilite´ des conditionsde coupe anormales de´tecte´es par le mode`le, par comparaison avec les distributions deprobabilite´ des conditions normales (cf. figure 5.9).
(V)
(w) (t1)
 (  )
Figure 5.9 – Distributions de probabilite´ des parame`tres des conditions normales et desconditions anormales
Ce diagnostic montre l’influence de la vitesse sur les parame`tres de la coupe, confirmantainsi les re´sultats des travaux ante´rieurs de la litte´rature, notamment l’e´tude re´alise´e parAvevor & Moufki (2015) ou` il a e´te´ montre´ que la vitesse de coupe a une forte influence surles grandeurs thermome´caniques.La figure 5.10 illustre quant a` elle que les valeurs des conditions anormales co¨ıncidentbien a` une tempe´rature interne e´leve´e, celle-ci ayant e´te´ utilise´e pour construire un indi-cateur de sante´ du syste`me d’usinage.
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(a) Vitesse de coupe (V) (b) Angle de coupe (     )
(c) Largeur de coupe (     ) (d) Profondeur d'avance (     )
Figure 5.10 – Courbes de niveau caracte´risant la relation entre chaque parame`tre d’entre´eet la tempe´rature interne : (a) vitesse de coupe ; (b) angle de coupe ; (c) largeur de coupe ;(d) profondeur d’avance.
Le tableau 5.6 pre´sente les conditions de coupe de´tecte´es comme anomalies. Ces re´sultatsmontrent que les conditions anormales sont majoritairement domine´es par la pre´sence desvitesses de coupe anormalement e´leve´es.
En outre, le tableau 5.6 montre que le mode`le a de´tecte´ comme anomalie une conditionde coupe normales (en rouge). Mais en analysant la tempe´rature interne de cette conditionde coupe, on se rend compte que cette valeur est proches du seuil critique fixe´ (c’est-a`-dire 1200°C). Ce qui sugge`re d’inte´grer une re`gle floue pour ge´rer les incertitudes lie´esaux valeurs proches du seuil critique et apporter ainsi une plus grande flexibilite´ dans lade´termination d’une condition de coupe anormale.
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Tableau 5.6 – Anomalies de´tecte´es par la me´thode d’auto-encodeur
V (m/min) α(°) w (mm) t1(mm) FC (N) Tint(°C) Anomalies ?411,0 -1,6 2,5 0,15 699,9 1328,1 1687,0 4,1 2,1 0,10 343,6 1329,0 1445,0 12,5 2,0 0,14 390,8 1274,9 1158,5 29,1 2,1 0,15 999,2 1224,5 1622,5 10,7 1,5 0,15 308,7 1358,1 1430,0 8,7 2,3 0,32 992,2 1426,1 1631,5 -1,2 0,6 0,18 183,4 1429,5 1555,5 -2,5 1,2 0,24 491,2 1456,3 155,0 -5,3 1,3 0,50 1495,8 1191,7 0595,5 5,4 2,9 0,40 1569,5 1508,6 1825,5 -2,4 2,2 0,31 1076,8 1532,2 1732,5 3,5 1,7 0,20 507,7 1454,6 1808,5 2,4 1,8 0,34 869,1 1527,7 1464,5 2,6 0,5 0,46 331,7 1504,7 1352,0 2,0 2,0 0,38 1171,5 1440,2 1957,5 4,9 1,2 0,17 293,5 1467,8 1456,0 -0,9 0,7 0,21 253,0 1399,3 1798,0 -0,2 1,8 0,42 1108,2 1547,3 1469,5 0,1 2,1 0,20 710,0 1393,0 1982,5 7,9 1,8 0,45 989,5 1552,1 1573,5 3,9 2,9 0,38 1550,3 1504,4 1795,5 -0,5 2,5 0,23 907,1 1496,7 1389,5 0,8 0,7 0,24 279,3 1388,4 1645,0 0,9 2,7 0,39 1550,6 1522,9 1449,5 6,5 1,8 0,24 628,2 1394,1 1
Synthe`se du chapitre
A´ partir d’une e´tude de cas repre´sentative d’une situation re´aliste d’usinage, ce chapitrea permis de mettre en œuvre une me´thode de de´tection des anomalies dans le contexte de lacoupe des me´taux. Un sce´nario de coupe a pour cela e´te´ simule´ et a conduit a` la ge´ne´rationd’une grande quantite´ de donne´es qu’il serait difficile d’obtenir, en se basant uniquementsur des expe´rimentations, compte tenu du couˆt associe´.Les donne´es d’apprentissage conside´re´es ont e´te´ simule´es en utilisant l’imple´mentationdu mode`le analytique the´orique de coupe valide´ au chapitre 2, tandis que la de´tection desanomalies a e´te´ imple´mente´e a` partir de la me´thode d’apprentissage profond propose´ auchapitre 4.La me´thodologie de mise en œuvre adopte´e, a` travers le mode`le de coupe utilise´ pourla simulation, nous a semble´ eˆtre un bon choix pour mode´liser un processus re´aliste d’usi-
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nage, dans le contexte de la coupe orthogonale de l’acier AISI 1045. Comme nous pensonsl’avoir montre´, cette me´thodologie offre des perspectives inte´ressantes aux entreprises poursurveiller de fac¸on efficace leur syste`me, y compris en temps re´el, de manie`re a` anticiperdes erreurs de re´glage dues parfois a` un de´ficit d’expertise ou de compe´tence, comme c’estle cas dans bon nombres de pays en voie de de´veloppement (cible privile´gie´e des re´sultatsdes pre´sents travaux de recherche).Le choix de l’approche de de´tection adopte´e, a` travers la me´thode d’apprentissage pro-pose´e, nous a e´galement semble´ eˆtre un pari gagnant pour : (1) ge´rer les incertitudes lie´esa` l’instabilite´ du contexte d’usinage et aux fortes variations de la tempe´rature ambiante ; (2)permettre une de´tection sans connaissance a priori sur la nature (normale ou anormale) desobservations utilise´es (un apprentissage non supervise´ ayant e´te´ utilise´). L’optimisation duchoix des hyper-parame`tres du mode`le d’apprentissage, par hybridation avec un algorithmege´ne´tique, nous a permis d’avoir des re´sultats plus qu’inte´ressants, avec un taux de jus-tesse de 99,93%. Autrement dit, le mode`le obtenu est quasi certain de de´tecter si un re´glagecorrespond a` une condition normale ou a` une anomalie.Une validation par expe´rimentation devrait tout naturellement eˆtre re´alise´e pour confor-ter la qualite´ des re´sultats obtenus. De meˆme, une phase de diagnostic me´riterait d’eˆtreinte´gre´e a` la me´thode de de´tection pour expliquer les causes des anomalies identifie´es ; cequi a e´te´ sommairement aborde´e dans cette e´tude, a` partir d’une rapide analyse statistiquedes donne´es d’usinage.
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Conclusion ge´ne´rale et perspectivesL’usinage par enle`vement de matie`re est l’un des proce´de´s de fabrication les plusre´pandus de nos jours pour la production des pie`ces me´caniques. Ivester et al.(2000) ont estime´ que les de´penses lie´es a` l’usinage repre´sentent environ 5% duproduit inte´rieur brut (PIB) dans les pays de´veloppe´s. Cette estimation donneune ide´e de l’importance de l’usinage et des gains que d’e´ventuelles ame´liorations pourraientapporter au de´veloppement d’un pays, en occurrence le Cameroun. Ainsi, eˆtre en mesure depre´dire, d’optimiser et de surveiller le proce´de´ d’usinage afin de pre´venir les dommagesindustriels dus aux conditions de coupe anormales et de favoriser la maintenance est unenjeu important dans un marche´ mondialise´.Dans ce contexte, l’ame´lioration des connaissances sur la phe´ne´mologie de la coupeen vue de la pre´diction des parame`tres thermome´caniques, couple´e a` la surveillance desproce´de´s d’usinage est devenue une des priorite´s des de´cideurs et des autorite´s organi-satrices du secteur d’usinage. Dans le cadre de cette the`se, une imple´mentation efficientedu mode`le analytique d’Oxley e´tendu pour la coupe orthogonale des me´taux et sa mise enœuvre a` l’aide de la bibliothe`que LMFIT en Python a e´te´ propose´e. L’approche adopte´e estbase´e sur un double algorithme d’optimisation de Levenberg-Marquardt pour la re´solutiondu syste`me d’e´quations non line´aires du mode`le analytique de coupe de Oxley (1989). Lesparame`tres de sortie pre´dits (efforts de coupe, tempe´ratures, etc.) sont obtenus avec une er-reur totale du syste`me infe´rieure a` 10−6 MPa pour l’approche propose´e, alors que la meˆmeerreur est d’environ 20 MPa pour l’algorithme original propose´ par Lalwani et al. (2009).L’unicite´ de la solution qui est l’un des principaux inconve´nients de l’approche originelle,comme mentionne´ dans la litte´rature, a e´te´ de´montre´e et valide´e dans cette the`se. L’effica-cite´, la pre´cision et la performance en terme de temps de calcul lors des tests de validationde cette approche ont e´galement e´te´ de´montre´es.Pour la surveillance du proce´de´ d’usinage, l’hybridation d’un algorithme ge´ne´tique avecune me´thode d’apprentissage profond a e´te´ imple´mente´e pour traiter la proble`matique dede´tection de conditions de coupe anormales. Une approche fonde´e sur la simulation desparame`tres de coupe a e´te´ adopte´e afin d’entrainer le mode`le avec une grande quantite´de donne´es, contrairement a` la plupart des travaux de la litte´rature qui utlilisent peu dedonne´es (quelques dizaines). Un inte´reˆt d’une e´tude base´e sur une grande quantite´ de
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donne´es est de couvrir un spectre large des possibilite´s de re´glage afin de de´terminer paranticipation d’e´ventuelles anomalies.Au vu de la qualite´ des re´sultats obtenus, la de´marche de de´tection mise en œuvrenous semble eˆtre une strate´gie payante pour permettre une surveillance efficace et, parconse´quent, garantir l’anticipation des dommages provoque´s sur le syste`me d’usinage. Cesdommages peuvent eˆtre dus a` un de´ficit d’expertise : c’est le cas du contexte des pays envoie de de´veloppement. Mais avec le de´veloppement croissant des syste`mes automatise´sd’usinage, a` la faveur de la prolife´ration des dispositifs d’acquisition et de transmission dedonne´es (capteurs), une perspective tout aussi inte´ressante pour les entreprises des paysde´veloppe´s est de permettre une surveillance en temps re´el de leur syste`me afin de pre´venirdes intrusions malveillantes visant a` provoquer un dysfonctionnement. Dans le contexte del’industrie 4.0, la cyber-se´curite´ est en effet un enjeu majeur des entreprises, mais e´galementun de´fi scientifique a` relever. Une de´marche comme celle propose´e dans cette the`se pour lade´tection des anomalies nous semble eˆtre une piste inte´ressante.En guise de perpectives, il est envisage´ :— d’ame´liorer le mode`le analytique de coupe orthogonale en prenant en compte leszones collante et glissante dans la mode´lisation et la simulation des parame`tres decoupe ;— d’ame´liorer la me´thodologie de la de´tection des anomalies en de´finissant une re`glefloue pour traiter des valeurs a` la limite de la plage normale ainsi qu’un indicateurde performance base´ sur cette re`gle floue ;— ve´rifier expe´rimentalement les conditions de coupe anormales pre´dites afin de validerla me´thodologie de la surveillance de l’usinage propose´e.
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Contributions à la modélisation et la simulation de la coupe des métaux :  
vers un outil d’aide à la surveillance par apprentissage 
Résumé 
Les procédés de mise en forme par enlèvement de matière, encore appelés usinage, sont les procédés de fabrication 
les plus utilisés pour la production des pièces mécaniques, notamment dans les secteurs industriels tels que 
l’aéronautique, l’automobile, le ferroviaire, etc. Bien que ces procédés soient largement utilisés dans l’industrie, 
la prédiction des grandeurs caractéristiques de l’usinage n’est pas toujours précise, et un mauvais choix des 
conditions de coupe peut être à l’origine de l’usure anormale de l’outil, voire de la dégradation de la qualité de la 
pièce usinée. La simulation fine des grandeurs de l’usinage, en vue de la détection des anomalies, est un bon 
exemple de cette problématique, car représentative du problème général d’optimisation de la coupe des métaux 
pour obtenir une précision de coupe et anticiper l’usure rapide des outils. Cette thèse est une contribution à la 
modélisation et à la simulation de la coupe des métaux, en vue d’une aide à la décision aux entreprises de 
fabrication de pièces mécaniques, basée sur l’extraction des connaissances à partir des données simulées. Une 
implémentation efficiente d'un modèle analytique de coupe orthogonale de métaux, capable de prédire les 
paramètres de coupe en un temps réduit a été proposée. La performance de ce modèle a été étudiée en comparant 
ses prédictions avec les données d’usinage de l’acier 1045 et de l’acier au carbone, disponibles dans la littérature. 
En exploitant la rapidité de la résolution obtenue à partir de l’implémentation proposée, une grande quantité de 
données simulant des conditions réelles de coupe a été générée, et a permis d’élaborer une démarche de 
surveillance de l’usinage, basée sur une méthode d’apprentissage profond non supervisée. La mise en œuvre avec 
les données simulées a permis de mettre en exergue la capacité de la démarche de détection proposée à identifier 
les combinaisons de valeurs des paramètres d’entrée (du modèle analytique de coupe) susceptibles de provoquer 
une température interne anormalement élevée ; celle-ci a en effet été considérée dans la thèse comme indicateur 
de santé du système d’usinage. L'implémentation du modèle d'apprentissage proposé a donné un taux de justesse 
de 99,96 % et une précision de 96 %, traduisant ainsi sa capacité à prédire efficacement le résultat.   
Mots clés : coupe orthogonale des métaux, modèle d’Oxley étendu, prédiction des grandeurs d’usinage, 
surveillance d’usinage, maintenance prédictive, détection d’anomalies, apprentissage automatique profond. 
Contributions to metal cutting modelling and simulation:  
towards a monitoring tool through machine learning 
Abstract 
Shaping processes by material removal, also known as machining, are the manufacturing processes most 
commonly used for the production of mechanical parts, particularly in industrial sectors such as aeronautics, 
automotive, railways, etc. Although these processes are widely used in industry, the prediction of the characteristic 
sizes of the machining process is not always accurate, and a poor choice of cutting conditions can lead to abnormal 
tool wear or even to a deterioration in the quality of the machined part. The fine simulation of machining 
parameters, aiming at detecting anomalies, is a good example of this problem, as it represents the general problem 
of optimizing metal cutting to obtain cutting accuracy and anticipate rapid tool wear. This thesis is a contribution 
to the modelling and simulation of metal cutting, with a view to assisting mechanical parts manufacturing 
companies in their decision-making, based on knowledge extraction from simulated data. An efficient 
implementation of an analytical model of orthogonal cutting of metals, able to predict cutting parameters in a 
reduced time was proposed. The performance of this model was studied by comparing its predictions with the 
1045 and carbon steel machining data that are available in the literature. By using the high speed resolution 
obtained from the proposed implementation, a large quantity of data simulating real cutting conditions was 
generated, and allowed the elaboration of a machining monitoring approach, based on a deep unsupervised learning 
method. The implementation with the simulated data highlighted the ability of the proposed detection approach to 
identify combinations of input parameter values (from the analytical cutting model) that could generate an 
abnormally high internal temperature; this was considered in the thesis as an indicator of the health of the 
machining system. Implementation of the proposed learning model gave an accuracy of 99,96 % and a precision 
of 96%, reflecting its ability to effectively predict the outcome.    
Keywords: orthogonal metal cutting, extended Oxley model, prediction of machining quantities, machining 
monitoring, predictive maintenance, anomaly detection, deep learning.  
